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Kamu kurum ve kuruluglarinda vazgecilmez olan giivenlik terdr vb. eylemlere karsi en yiiksek
seviyeye cikarilmaya caligilir. Bunun igin giivenlik gorevlileri tarafindan kullanilan X-ray goriintiileri
iizerinden yasakli maddelerin gorevliler tarafindan tespiti, zaman, i giicii ve uzman eksiklikleri nedeniyle
verimli olmayabilir. Bu ve benzer sebeplerden &tiirdi ilgili siireci otomatiklestirmek ve insan faktoriinii
ortadan kaldirmak i¢in gesitli yontemler gelistirilmistir. Derin 6grenme yontemleri ile goriintii analizi ve
nesne tanima ise bu sorunlar1 agma potansiyeline sahiptir.

Tez galigmasinda, diziistii bilgisayarlar gibi elektronik cihazlarda gizlenmis patlayict devrelerinin
tespiti konusu incelenmistir. Bu problemi ¢dzmek igin hipotezler sunulmus ve bu hipotezlere dayanarak
derin 6grenme tabanli ¢6ziim yaklagimlari gelistirilmistir. Problemi ¢6zmek i¢in ilk agamada yeni ve 6zgiin
bir veri seti olusturulmus ve bu veri seti ilizerinde siniflandirma literatiirdeki derin 6grenme modelleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Yapilan deney ¢alismalari sonuglari incelendiginde veri seti boyutu ve
karmasikhig1 nedeniyle cesitli problemler ortaya ciktig1 goriilmiistiir. ikinci asamada elde edilen
siiflandirma basarilarimin arttirilmasi amaciyla derin 6grenme modelleri 6zellik haritalarini birlestirmeye
yonelik bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimin, 6zellikle boyutun kii¢iik ve karmasikliginin yiiksek
oldugu veri setlerinde basarim artirimi igin yol gosterici nitelikte oldugu diisiniilmektedir.

Calismanmn ilk asamasinda derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan Evrigimsel Sinir
Aglar1 tabanli 11 farkli model smiflandirma amaciyla tasarlanmistir. Calismada yasanan ilk zorluk veri
setinin boyutunun kii¢iik olmasi ve karmasikligi nedeniyle test esnasinda yasanmistir. Test basarisi egitim
basarisina gore disiik olmus ve yontemler asir1 6grenme yapmistir. Bu durumu azaltmak ve basarimi
artirmak i¢in daha kisa siire egitime ihtiya¢ duyan ve asir1 6grenmeye direngli bir siniflandirici yontem
kullanilmas1 hedeflenmistir. Boylece RWN (Random Weight Network) tabanli bir siniflandirict igeren
ozellik fiizyonu yontemi Onerilmis, yapilan literatiirdeki derin 6grenme yontemlerine ait deneyler ve
yalnizca siniflandiricinin degistirildigi yontem ile kiyaslanmus patlayici tespitinde kullanilmustir.

Calismanin son boliimiinde RWN ve 6zellik flizyonu kullanilarak bir analiz yapilmistir. Bu analiz,
farkli ara katman ve hiper parametreler degerleri altinda her bir yaklagimin performansini ve etkinligini
degerlendirmeyi amaglamistir. Sonug olarak gelistirilen 6zellik fiizyonu yonteminin basartya katkist deney
sonuglariyla gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: CNN, Derin Ogrenme, RWN, Sonradan 6zellik fiizyonu, Smiflandirma, X-
ray glivenlik goriintiilemesi
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This thesis focuses on the detection of explosive circuits hidden in electronic devices, such as
laptops, using X-ray imaging technologies, which are commonly used for security purposes in public
institutions. The detection of prohibited items by security personnel through X-ray images may not be
efficient due to issues such as time constraints, labor, and lack of expertise. Therefore, various methods
have been developed to automate this process and eliminate human factors. Deep learning methods hold
the potential to overcome these issues by automating image analysis and object recognition.

In the first phase of the study, an original dataset was created for detecting explosive circuits, and
classification was performed using deep learning models on this dataset. However, due to the small size
and high complexity of the dataset, various problems arose during the testing phase. To address these issues,
in the second phase, a method was developed to improve classification performance by combining feature
maps from deep learning models.

In particular, 11 different models based on Convolutional Neural Networks (CNN) were designed
for classification purposes. The first challenge in the study was the small size of the dataset, which led to
overfitting during testing, resulting in lower test performance compared to training performance. To
mitigate this issue and improve performance, a classifier method that requires shorter training time and is
resistant to overfitting was proposed. Thus, a feature fusion method with a Random Weight Network
(RWN)-based classifier was introduced, and its performance was compared with the deep learning methods
in the literature, as well as with a method where only the classifier was changed, for explosive detection.

In the final section of the study, an analysis was conducted using RWN and feature fusion. This
analysis aimed to evaluate the performance and effectiveness of each approach under different intermediate
layer and hyperparameter values. As a result, the contribution of the developed feature fusion method to
success was demonstrated through experimental results.

Keywords: CNN, Deep Learning, RWN, Feature Fusion, Classification, X-ray Security Imaging.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Simgeleri yazmaya buradan baslaymiz ve yazim kilavuzunda belirtildigi sekilde
diizenleyiniz. Simgelerin bitiminden sonra, kisaltmalar basligindan 6nce bir satir bogluk

birakiniz.

Kisaltmalar
BT Bilgisayarli Tomografi
(Computed Tomography)
SURF Hizlandirilmis Saglam Ozellikler
(Speeded-Up Robust Features)
HOG Yonlendirilmis Egim Histogramlari
(Histograms of Oriented Gradients)
oTT Otomatik Tehdit Tespiti
(Automatic Threat Detection )
Roi Ilgilenilen Bolge
(Region of Interest)
ELU Ussel Dogrusal Birim
(Exponential Linear Unit)
RelLU Dogrultulmus Dogrusal Birim
(Rectified Linear Unit)
GAN Karsit Uretici Aglar
(Generative Adversarial Network)
CNN Evrisimli Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network)
R-CNN Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir A1
(Region-based Convolutional Neural Network)
R-FCNN Bolge Tabanli Tam Evrigimsel Sinir Aglar
(Region-based Fully Convolutional Neural Network)
Fast R-CNN Hizli Bolge Tabanlt Evrisimli Sinir Ag1
(Fast Region-based Convolutional Neural Network)
Mask R-CNN Maske Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1

Faster R-CNN

(Mask Region-based Convolutional Neural Network)
Daha Hizli Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1
(Faster Region-based Convolutional Neural
Network)

TIP Tehdit Goriintii Projeksiyonu
(Threat Image Projection)
YOLO Sadece Bir Kez Bak
(You Only Look Once)
RetinaNet Retina Ag1
(Retina Network)
FPN Ozellik Piramit Ag1
(Feature Pyramid Networks)
ResNeXt Yeni Nesil Kalint1 Ag1
(Residual Next)
ImageNet Gorlintlii Aglan

(Image Networks)



SSD : Tek Atigta Tespit
(Single Shot Detection,)

ResNet : Kalint1 Ag1
(Residual Network)
ATSS : Uyarlamali Egitim Ornek Secimi
(Adaptive Training Sample Selection)
DWC : Derinlemesine Evrisim
(Depthwise Convolution)
PWC : Noktasal Evrigim
(Pointwise Convolution)
IIRS : Iyilestirilmis Ters Kalint1 Blok
(Improved Inverted Residual Block)
WGAN-GP : Gradyan Cezali Wasserstein Uretici Karsit Ag

(Wasserstein Generative Adversarial Network with
Gradient Penalty)

CSPDarknet53 X Capraz Asama Kismi Darknet53 Ag1
(Cross Stage Partial Dark Network)
FCN : Tam Bagli Evrisimsel Aglar
(Fully Convolutional Networks)
U-Net : UAg
(U Network)
DeconvNet : Geri Konvoliisyon Ag1
(Deconvolutional Network)
RedNet : Yogun Baglantili Kalint1 Ag1
(Residual Network with Dense Connections)
DDoM : Sik Yeniden Bindirme Modiilii
(Dense De-overlap Module)
ADM : Dikkat Deforme Edici Modiil
(Attention Deforming Module)
0O20FM : Birebir Fiizyon Modiilii
(One-to-One Fusion Module)
PAN : Yol Birlestirme Ag1
(Path Aggregation Network)
MA-Net : Karsilikli Dikkat Ag1
(Mutual Attention Network)
PSPNet : Piramit Sahne Ayristirma Ag1
(Pyramid Scene Parsing Network)
BowW X Kelime Cantasi
(Bag of Words)
SVM X Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine)
SR : Seyrek Temsiller
(Sparse representations)
DCGAN : Derin Evrisimsel GAN
(Deep Convolutional Generative Adversarial
Network)
VGGNet : Gorsel Geometri Grubu Ag1
(Visual Geometry Group Network)
SIXray : X-ray Giivenlik Goriintiileme

(Security Inspection X-ray)



Inception

PGGAN

DenseNet
SOTA
SCAB
Bi-GAN
RGB
SegNet
DDoAS
MobileNet
RWN
ELM

SP

SLF-HMAX

AUC
OPIXray
EAOD-NET
Evr

Maks. Hav
Ort. Hav.
B

MBEvr

DB

Inception Ag1

(Inception)

Asamali Biiyiiyen Karsit Uretici Ag
(Progressively Growing Generative Adversarial
Network)

Yogun Baglantili Ag

(Densely Connected Convolutional Networks)
En Son Basariy1 Temsil eden
(State-of-the-Art)

Uzaysal ve Kanalsal Dikkat Blogu
(Spatial-and-Channel Attention Block)

Iki Yonlii Karsit Uretici Aglar

(Bidirectional Generative Adversarial Networks)
Kirmizi1 Yesil Mavi

(Red Green Blue)

Segmentasyon Ag1

(Segmentation Network)

Yogun Cakisma Giderici Dikkat Yilan Ag1
(Dense De-Overlap Attention Snake)
Tasiabilir Ag

(Mobile Network)

Rastgele Agirlikli Aglar

(Random Weight Networks)

Asir1 Ogrenme Makinesi

(Extreme Learning Machine)

Uyarilmis Fosfor

(Stimulable Phosphor)

Hiyerarsik Maksimum Havuzlama i¢in Seyrek
Dogrusal Ozellikler

(Sparse Linear Features for Hierarchical Max
Pooling)

Egri Altindaki Alan

(Area Under the Curve)

Ust iiste Binmis Yasakli Maddeler

(Occluded Prohibited Items X-ray)

Etkili Anomali Nesne Tespiti Aglari

(Effective Anomaly Object Detection Networks)
Evrisim

(Convolution)

Maksimum Havuzlama

(Maximum Pooling)

Ortalama Havuzlama

(Average Pooling)

Tam Baglh

(Fully Connected)

Tasinabilir Doniistiiriilmiis Darbogaz Blogu
(Mobile Inverted Bottleneck Block)

Adim

(Step)
Derinlik Bazli

Xi



YN

(Depth Wise)
Y1gin Normallestirme
(Batch Normalization)
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1. GIRIS

X-ray goriintileme teknolojileri X-ray i1sinmmin Wilhelm Conrad Rontgen
tarafindan kesfinden itibaren giinliik hayatta bir¢cok yerde, kristalografi, astronomi, tip vb.
alanlarda ve geleneksel iletim (conventional transmission), ¢ift enerjili (dual energy),
bilgisayarli tomografi (computed tomography, BT), dagilimsal goriintiileme (scatter X-
ray) gibi cok farkl1 amag ve teknolojilerle kullanilmaktadir (Wikipedia, 26.08.2022). ilgili
teknolojilerde bir veya birden fazla X-ray kaynagindan ¢ikan 1sinlar kaynagin yakinina
yerlestirilmis insan, esya vb. maddelerden yansiyarak azalmaya ugrar. Bu azalma bilgisi
ilgili maddelerin yogunlugu (d) ve etkili atom numarasi (Zefr)hesaplanmasi amaciyla
kullanilir (Singh ve Singh, 2003). Yogunlugu yiiksek olan maddeler klasik X-ray
goriintiilerinde yansimadan otilirii daha agik renklerde, diisiik olanlar1 ise yansima
olmadig1 veya daha az oldugu i¢in koyu renklerde goriinmektedirler. X-ray cihazlarinin
sundugu bu bilgiler dogrultusunda X-ray teknolojileri ¢ok farkli amaclarda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Sanayi vb. kuruluslarda yapilan kaynaklarin (welds) kontrol
edilmesi (Liu ve dig., 2022c), insan viicudu igerisindeki kemiklerin kirik olup
olmadiginin belirlenmesi (Hardalag ve dig., 2022) gibi bir¢ok kullanim sekli 6rnek olarak
verilebilir. Ayni sekilde, X-ray cihazlar1 giivenlik amaciyla kullanildiginda, silahlar,
bicaklar gibi metalik esyalar kolaylikla tespit edilebilir. Bu cihazlar, havalimanlari,
adliyeler, aligveris merkezleri ve metrolar gibi X-ray goriintiileme cihazina sahip olan
birgok mekanda, yasakli maddelerin tespiti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Miao ve
dig., 2019).

X-ray goriintiileri lizerinde yasakli madde tespiti, havalimanlarinda giivenlik
riskinin en aza indirgenmesi maksadiyla yolcularin yaninda veya bagajlarinda tagimalari
yasakli olan maddelerin 3-b veya 2-b X-ray goriintiileri vasitasiyla otomatik tespiti olarak
tanimlanabilir (Mery ve dig., 2013). Bu uygulamalar genellikle bagaj kontroliinii
gergeklestiren gorevliye yardim amaciyla veya siireci otomatiklestirme maksadiyla
kullanilmaktadir.

Literatiirde farkli uygulamalar gelistirilerek cesitli yonlerden arastirilmasina
ragmen X-ray iizerinde nesne tanima asagidaki sebeplerden dolay1 ucu agik bir soru olarak
kalmaya devam etmektedir.

i) Test nesnelerinin goriiniis ve sekillerinin ¢ok ¢esitli olmast,

i) Bakis noktasina bagl (iist goriiniim, onden goriiniim vs.) olarak nesne

orneklerinin ¢ok ¢esitli olmasi,



iii)  Ust iiste gelme, giiriiltii ve elde edilme yontemlerinin farklilig: gibi
durumlardan 6tiirii test nesnesinin goriintiisiiniin ¢cok ¢esitli olmasi (Mery

ve dig., 2013).

X-ray teknolojileri havaliman1  giivenliginde uzun zamandan beri
kullanilmaktadir. Ancak bu alanda bilgisayarli gérme yontemlerinin kullanim1 6nceleri
yalnizca bagaj gorevlisine yardimla sinirliydr (Flitton ve dig., 2013). Giiniimiizde ise
Ozellikle derin 6grenme yontemlerinin basarisi ile diger alanlarda oldugu gibi bu alanda
da kullanimi hizla artmaktadir.

Tiirkiye’de ve diinyada son yillarda teror saldirilarinin artisi ile birlikte havaalani,
aligveris merkezleri, bakanliklar gibi 6zel ve devlet kurumlarmin giivenlik ihtiyaci
vazgecilmez hale gelmistir. Bu kuruluslarda giivenlik X-ray cihazlar vasitasiyla ¢anta,
bagaj vs. icerisindeki esyalarin iki boyutlu veya ii¢ boyutlu goriintiileri elde edilerek bir
ekrana yansitilmasi ve bu ekrana bakan bir insan uzman tarafindan tehlikeli maddelerin
tespit edilmesi seklinde saglanmaktadir. Ancak yapilan bu islem zaman darligi, is
yogunlugu, uzman personel eksikligi gibi nedenlerden dolay1 verimli ve/veya giivenilir
olmamaktadir. Kontrolleri gerceklestiren gorevlilerin dikkatlerini siirekli bu ekranda
tutmalar1 ve dagitmamalar1 gerekmektedir. Ayrica patlayict maddeler ve ilgili devre
elemanlarinin bu goriintii iizerinden tespiti de olduk¢a zordur. Ozellikle canta ve
bagajlarda esyalar iist {iste ve yan yana gelerek goriintiide tespit zorluguna sebep
olmaktadirlar. X-ray cihazlarindan elektronik cihazlar (6zellikle diziistii bilgisayarlar)
ayr1 kutularda gegirilmesine ragmen goriintiiyli takip eden uzman personelin elektronik
cihazin igerisinde gizlenmis bir bomba diizenegini varsa belirlemesi beklenmektedir. Bu
gorev ise elektronik miithendisligi veya bilgisayar miihendisligi gibi diziistii bilgisayarin
icerisinde olmast muhtemel Kkartlar1 bilen biri tarafindan dahi  zorlukla
gergeklestirilebilecek bir islemdir. Bu tez ¢alismasinda ilgili siirecin goriintii isleme ve
derin Ogrenme vasitasiyla otomatiklestirilip hata oraninin en aza indirilmesi
hedeflenmektedir. Ilgili devrelerin metal aksammm X-ray goriintiisiinde tespit edip
isleyerek diziistii bilgisayar vb. diger elektronik esyalar icerisinde gizlenen bu maddelerin
tespiti amaglanmistir. Bu amaci yerine getirebilmek maksadiyla oncelikle belirli sayida
eski/yeni diziistii bilgisayar kasasi icerisine olmamasi gereken bazi devreler yerlestirilmis,
daha sonra farkli agilarda ve yerlesimlerde X-ray cihazindan goriintiileri elde edilmistir.

Sonraki asamada bu goriintiiler derin 6grenme yontemlerinin egitimi i¢in kullanilmistir.



Olusturulan bu yeni veri seti ile basl basina bir derin 6grenme tabanli uygulama ile
diziistli bilgisayar icerisinde olmamasi gereken devrenin tespiti yapilmistir.

Onerilen yéntem iki asamadan olusturulmustur. ilk olarak tamamen 6zgiin yeni
bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri tizerinde 6n isleme yapilmistir. Sonraki
asamada bu yeni veri seti ile literatiirde bulunan derin 6grenme mimarileri kullanilarak
modeller egitilmis ve test ve dogruluk performanslari incelenmistir. Ozellikle veri setinin
boyutunun ve maliyetin getirdigi sorunlar incelenerek basari artirimi i¢in sonradan 6zellik
birlestirme kullanilmistir. Bu yontemde iki farkli derin 6grenme yonteminden elde edilen
Ozellik haritalar1 birlestirilerek smniflandirma performansini iyilestirmek igin Rastgele
Agirhikli Aglar (Random Weight Networks, RWN) kullanilmistir ve sonuglari

degerlendirilmistir.

1.2. Tezin Amaci ve Literatiire Katkilar1

Derin 6grenme bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Bunlardan birisi olan X-
ray giivenlik goriintiilemede mevcut veri setleri ve uygulamalar ¢anta ve icerisindeki
nesnelerin tespitine yogunlagsmistir. Ancak incelenen literatiirde diziistii gibi elektronik
esyalar igerisinde gizli patlayici vb. devrelerinin incelenmedigi goriilmistiir. Bu
sistemlerin amact gilivenligi en yliksek seviyeye getirmek oldugu icin problemin bu
onerdigimiz yeni yaklasimla ¢éziimii siirecin gilivenirligini artiracaktir. Bu siireg ile
alakali literatiirde birebir ayn1 ¢alisma ve veri seti bulunmamaktadir. Yapilan bu ¢alisma
ile ilgili siirecin ve veri setinin literatiire tanitilmas1 amaglanmigtir. Bu sayede konu ile
ilgili yapilabilecek c¢alismalara referans olunacaktir. Bu tez ¢alismasinda, X-ray
goriintiileme sistemlerinde daha bagarili sonuglar elde edebilmek amaciyla derin 6grenme
modelleri gelistirilmis ve bu modellerin gercek hayatta uygulanabilecegi senaryolar
olusturulmustur. Bu sayede, daha verimli ve giivenilir X-ray goriintiileme sistemleriyle
ilgili dikkatler bu alana c¢ekilmeye calisilacaktir Gergeklestirilen bu siirecin
otomatiklestirmesi saglanmis ve bu sayede hata oranlarinin en aza disiiriilmesi
amaglanmistir. Olusturulan veri seti ile literatiire katk1 saglanmasi hedeflenmistir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasi toplamda bes boliimden olugsmaktadir. Tezin birinci
boliimii giris kismi olup ikinci boliimde kaynak arastirmasi adi altinda X-ray giivenlik
goriintiileme iizerine yapilan calismalar sunulmustur. Ugiincii boliimde tez kapsaminda

kullanilan materyal ve yontemden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise gergeklestirilen



calismalar ve elde edilen bulgular anlatilmistir. Besinci boliim, son boliim olup sonuglar

ve Oneriler kismindan olugmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde yapilan kaynak arastirmasi mevcut ¢alismalarin igerikleri g6z 6niinde
bulundurularak derin 6grenme yontemleri ve el ile yapilan onceki ¢alismalar olarak iki
ana bagliga ayrilmistir. Derin 6§renme yontemleri ise yapilan etiit calismasi ve literatiir
g6z ontinde bulundurularak X-ray goriintiilemenin kullanim amacina gore dort alt basliga
ayrilmistir. Kaynak arastirmasi boliimiinde kisaca giivenlik goriintiilleme konusuna
getirilen yaklasimlarin tamimlari, kapsamlari ve yillar igerisinde gelisimleri sirasiyla
verilmistir. Boliim sirastyla 1) El ile yapilan calismalar 2) Derin Ogrenme ile yapilan
caligmalar halinde iki ana baslik olarak incelenmistir. Derin 6grenme ¢alismalari ise kendi
icerisinde dort alt baslik sirasiyla 1) Smiflandirma 2) Nesne tespiti 3) Anomali tespiti 4)
Kiimeleme olarak boliimlenmistir.

Bu ¢aligma kapsaminda yapilmis olan literatiir taramasinda goriilen eksiklikler
ise; X-ray gilivenlik goriintiilleme probleminin, daha 6nce patlayicit devresi tespiti igin

kullanilmadig1 goriilmiistir.

2.1. El ile Yapilan Onceki Cahsmalar

Onceki yillarda el ile islenen Haar benzeri (Haar-like) dzellikler, Yonlendirilmis
Egim Histogramlar1 (Histograms of Oriented Gradients, HOG), Yerel ikili Sablon (Local
Binary Pattern, LBP) ve Olgek Sabit Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant Feature
Transform, SIFT) gibi goriintii 6zellikleri ¢ogu goriintli tespit gorevinde yaygin olarak
kullaniliyordu. Bu 6zellikler goriintiiyii farkli yonlerden tanimlarlar ancak kisith agiklama
yeteneklerine sahiptirler. Ornegin Renk histogrami gériintiideki renk dagilimimi gosterir.
Canny kenar (edge), Gabor tepkisi (response) ve LBP tanimlayicisi ise gériintiiniin kenar
ve doku bilgisini gosterir. HOG, insan algilamasina ¢ok yarari olan nesnelerin sekillerini
tanimlayabilir. SIFT ve Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (Speeded-Up Robust Features,
SURF) tanimlayicilari, hedefin ayrintilarini yansitan goriintiiniin yerel ozelliklerini
saglar. Kelime Cantas1 (Bag of Words, BoW) ise bu tanimlayicilari nesne tanima gorevi
icin yerel 6zellik sozIigii olarak bir araya getirir. Ancak el ile ¢ikarilan 6zellikler goriintii
igerigini her yoniiyle tanimlayamaz, dolayisiyla karmasik gorevlerde tespit dogrulugu
stnirhidir (Tianyu ve dig., 2018). Bundan sonraki kisimda bu baslik altinda yer alan

calismalar sirasiyla verilmistir.



loannou (2008) aldig1 patentte bir veya daha fazla 6zel yazilim tabanl gorintii
isleme ve tespit yontemlerini calistiran atanmis bir bilgisayar islemcisi igeren X-ray
tabanli BT denetleme sistemi olusturmustur. Diger 6zellikleri ve avantajlarin yani sira,
yeni yontemlerinde diisiik ¢oziiniirliiklii BT hacimsel verilerinden diisiik ¢oziintirliklii
Uyarilmig Fosfor (Stimulable Phosphor, SP) goriintiileri olusturarak, verimi 6nemli
Olciide artirmistir. Olusturulan sistemde bir goriintii isleme ve tespit yontemi, olusturulan
SP gorintilerini kiimelere ayirip analiz etmektedir ve 6nceden talep edilen diisiik
¢Oziinlirlikli yeniden yapilandirilmis BT goriintiilerinin yeterli olup olmadigina veya ek
yiiksek ¢oziiniirliklii yeniden yapilandirilmis BT goriintiilerine gerek olup olmadigina
karar vermektedir.

Mahdavieh (2009) aldigi patentte pafta (sheet) patlayicilar vb. gibi farkli
potansiyel tehditlerin varligini veya yoklugunun tespit edildigi bir yontem gelistirmistir.
Bu ise X-ray resmindeki bolgelerin saptanmasi istenen ilgili madde ile iligkili olup
olmadigimi belirlemek icin, bir X-ray resmindeki bdlgelerin gradyan bilgilerinin
belirlenmesini igeren ¢esitli yerel ve/veya global gradyan analizi yontemleri ile saglanir.
Bu bilgiler kagak mal, patlayicilar veya yasaklanmis diger materyallerin belirlenmesi i¢in
kullanilabilmektedir.

Schmidt-Hackenberg ve dig. (2012) , hazirladiklar1 konferans makalesinde SIFT
ve PHOW gibi popiiler BoOW yo6ntemlerini, Hiyerarsik Maksimum Havuzlama igin
Seyrek Dogrusal Ozellikler (Sparse Linear Features for Hierarchical Max Pooling, SLF-
HMAX) ve Vl1-like (benzeri) beynin gorsel korteksinde esinlenmis ozelliklerle
kiyaslamiglardir. Bunun igin, olusturduklari veri setindeki resimlerin 6zelliklerini bu
yontemlerle ¢ikararak, SIFT ve Piramit Yonlendirilmis Egim Histogramlar1 (Pyramid
Histogram of Oriented Gradients, PHOW) ile BoW olusturmuslardir. Sonraki asamada,
bu dort ozellik kiimesi ig¢in dogrusal ikili Destek Vektdr Makinesi (Support Vector
Machine, SVM) smiflandiricilar kullanmiglardir. Son olarak, maksimum olmayanlarin
bastirilmast (non-maximum suppression) yontemini uygulayarak yaptiklari tahminlerin
basarilarini diger iki yontemle kiyaslamislardir.

Franzel ve dig. (2012) hazirladiklart konferans makalesinde ¢ok goriiniimlii
(multi-view) X-ray gorintiileri iizerinde nesne tespiti yapan otomatik bir yontem
gelistirmislerdir. Kullanilan ii¢ boyutlu yontemde, ii¢ boyutlu goriintiiyli ok sayida goriis
acisindan alinan tek bir girdi goriintii gibi algilayan 6nceki ¢aligmalarin aksine, {i¢ boyutlu
goriiniimii ¢cok sayida girdi goriintiisii ile oylama tabanli bir yaklasimla birlestiren bir

yontem kullanmiglardir. Bunun i¢in X-ray goriintiilerinde bulunan goriiniimdeki



cesitlilikleri ve bozulmalar1 analiz etmislerdir. Bunun sonucunda ilgili bozulmay1 en aza
indirmek maksadiyla ortografik yansitma (orthographic projection) yontemiyle her bir
goriintii satirin1 3 boyutlu uzaya yeniden yansitmislardir. Bu ydntemin basarisini,
olusturduklar veri seti ile yapilan deneylerde, tabanca tespiti i¢in tek goriiniimlii ve ¢ok
goriinimlic HOG 6zellikleri ve SVM smuflandirict kayan pencereler yontemlerinin
kullanilmasiyla gostermiglerdir.

Hazirladiklar1 konferans makalesinde Mery ve dig. (2013) iyice belirlenmis sekil
ve boyutlara sahip belirli siradan nesneleri tanimak i¢in ¢ok goriintimli X-ray
goriintlistine dayanan otomatik bir yontem Onermislerdir. Yontem iki adimdan
olusmaktadir: "monokiiler analiz" ve "¢oklu goriis analizi". Monokiiler Analiz adiminda,
sistemin her bir goriiniimii tek tek analiz ettigi ve bu goriiniimlerin her birinde potansiyel
tespitler veya ilgili nesneleri belirlenmeye galisildigi bir siire¢ gergeklesmektedir. Coklu
Goriniim Analizi: Monokiiler analiz ile her bir goriinimden potansiyel tespitler elde
edildikten sonra, birden fazla goriiniimden gelen bilgiler birlestirilerek ilgili nesnelerin
taninmast ve belirlenmesi saglanmaktadir. Genellikle, farkli goriiniimler arasinda
tespitleri eslestirerek sahne veya gozlemlenen nesnelerin daha kapsamli bir anlayisini
olusturmaya caligmiglardir. Bunun disinda eslesen adaylarin aranmasini ¢evrimdisi
hesaplanan bir arama tablosu kullanarak verimli bir sekilde gergeklestirmislerdir.

Hassanpour (2016) hazirladigi makalede giivenlik ve kontrol sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan ¢ift enerjili X-ray sistemleri iizerinde bir ¢alisma yapmistir. Calismada
insan operatdrlere yardimcr olmak maksadiyla iist liste binen maddeleri tespit etmek ve
birden fazla goriintiiyii yeniden yapilandirarak bu iist liste binmeleri azaltmay1 hedefleyen
yeni bir yontem onermistir. Deneysel sonuglar, yeniden yapilandirilan goriintiilerin, insan
operatorler tarafindan incelenmesinin islenmemis orijinal goriintiilerden ¢ok daha kolay
oldugunu gostermistir.

Yukaridaki yasakli madde tespiti ¢alismalarinin disinda X-ray goriintiilemede
farkli alanlarda el ile yapilan galismalar sirasiyla verilmistir. Kristal tespiti (Liu ve dig.,
2008), yiyecek sektoriinde balik filetosunda kemik (Mery ve dig., 2011) veya tahillarda
boceklenme (Karunakaran ve dig., 2004) tespiti, saglik sektoriinde organlarin (Mueen ve
dig., 2007; Avni ve dig., 2010b; Kim ve dig., 2010) veya hastaliklarin (Avni ve dig.,
2010a; Wu ve dig., 2012) tespiti , kemik yasmin (Seok ve dig., 2012) veya kiriklarinin
(Lim ve dig., 2004) tespiti, dokiimlerdeki hata tespiti (Pieringer ve Mery, 2010; Mery,
2011) gibi konularda basit 6zellik ¢ikarim teknikleri kullanilarak siniflandirma vb.

gorevler gerceklestirilmistir.



2.2. Derin (")grenme Yontemleri ile Yapilan Calismalar

Bu kisimda o6zellikle AlexNet’in basarisiyla kullanimi artan ve oldukga basari
gosteren derin 0grenme yontemleri ayri birer baglik altinda kullanim alanlarina gore
gruplanmistir. Sirasiyla verilen dort alt baslik altinda her birinin kapsami ve tanimi

belirtilerek o kisimda yapilmis ¢aligmalar siralanmaistir.

2.2.1. Nesne siniflandirma

Siniflandirma teknikleri denetimli 6grenme kategorisine giren yontemlerden
birisidir. Bu yontemde yeni bir 6rnegin sinifi, cinsi vb. dnceden var olan bir veri seti
tizerindeki Orneklerden ogrenilerek mevcut siniflardan biri olarak belirlenir. X-ray
giivenlik goriintiilemesi alaninda smiflandirma ise ilgili goriintiiler arasindan tehlikeli
veya yasak maddeler igeren Orneklerin belirlenmesidir. Bu alanda yapilan ilk
calismalarda genellikle basit Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN) kullanilmistir. Arastirmamizda derin 6grenme {izerinde yapilan ilk ¢aligmanin
Akgay ve dig. (2016) tarafindan yapilan ¢alisma oldugunu tespit etmis bulunmaktayiz.

Akcay ve dig. (2016) hazirladiklar1 konferans makalesinde X-ray bagaj goriintiisii
tarama baglaminda ortaya ¢ikan goriintii siniflandirma probleminde CNN kullanimini
transfer 6grenimini ile incelemislerdir. CNN’lerin egitimi ¢ok fazla veri gerektirdigi ve
cok fazla egitim verisi bulunamadigindan yeterince egitim verisinin var oldugu genel
goriintii  siniflandirma  goérevlerinden oOnceden egitilmis bir CNN’nin  6grenme
paradigmalari transfer etmislerdir. Ilgili paradigmada agin son katmanlarmi dondurup
ilk katmanlarini ince ayarlama islemine tabi tutarak optimize etmislerdir. Gelistirdikleri
yontemi literatiirde daha once bulunan SVM tabanli BoW gibi calismalar ile
kiyaslamiglardir. Silah tespiti konusunda oldukg¢a basarili sonuglar elde etmislerdir. Daha
sonra degerlendirmelerini ¢oklu nesne siiflandirma tlizerine de genisletmislerdir.

Mery ve dig. (2016) hazirladiklar1 makalede X-ray bagaj kontroliindeki nesne
tespiti alaninda son yillarda 6nerilen 10 farkli bilgisayarla gorme stratejisini kiyaslamiglar
ve test etmislerdir. Bu yaklasimlardan bazilari BoW, Seyrek Temsiller (Sparse
representations, SR), derin 6grenme ve klasik Orlintii tanima semalar1 vb. olarak
siralanabilir. Calismalarinda GDXray (GRIMA X-ray veri seti) veri setini

kullanmislardir. Ayrica bilinen bilgisayarla gérme algoritmalarimi birlestiren yeni iki



algoritma da sunmuslardir (Seyrek KNN). Yontemlerin performansini tespit i¢in 3 farkli
tehdit nesnesinin tespitini yapmaya ¢alismislardir.

Caldwell ve dig. (2017) hazirlamis olduklar1 konferans makalesinde X-ray
giivenlik goriintiileri kullanarak Otomatik Tehdit Tespiti (Automatic Threat Detection,
OTT) problemini Gorsel Geometri Grubu Agi (Visual Geometry Group Network,
VGGNet) gibi bir derin 6grenme modelini farkli transfer 6grenme stratejileri ile
kullanarak aragtirmislardir. Yapilan caligsmada insanlardaki gérme yeteneginin genelleme
kabiliyetinden esinlenerek ilgili yetenegin farkli X-ray giivenlik goriintiileri arasinda da
saglanabilirligini incelemislerdir. Transfer 6grenmede test transferi ve egitim transferi
olmak {izere iki farkli senaryo kullanmiglardir. Her iki senaryoda da ilgili goriintiilere
cesitli islemler, doniisiimler uygulamislardir.

Morris ve dig. (2018) hazirladiklar1 konferans makalesinde yolcu ¢antalarinin
giivenlik X-ray taramalarinda OTT gorevini Ozellikle geleneksel patlayicilara CNN
kullanarak uygulamiglardir. Yaptiklart ¢alismanin CNN’nin X-ray goriintiilerine ilk
uygulanmasi oldugunu iddia etmislerdir. Makalede patlayici tespiti i¢in CNN’leri
kullanmanin ilk sonuglarini olusturduklar tescilsiz yeni bir veri seti olan Yolcu Bagaj
Nesne Veri tabanimi (Passenger Baggage Open Database) (PBOD) kullanarak
sunmuslardir. En yeni teknolojiye sahip VGG, Inception Agi (Inception Network,
Inception) vs. gibi CNN yontemlerini kullanarak ve X-ray tarayicilarinin 6zelliklerinden
yararlanarak, 0,95'lik bir Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve, AUC)’a ulasan bir
basariyla tehditlerin giivenilir bir sekilde tespit edilmesini saglamislardir. Ayrica, tehdit
konumunun gorsellestirmesi i¢in 1s1 haritalarin1 da incelemislerdir.

Yang ve dig. (2019) c¢alismalarinda X-ray goriintiisii ile giivenlik
uygulamalarindaki CNN’lerin kullaniminda basarinin veri setinin biyiikliigiine olan
bagliligindan 6tiirti ilgili modellerin giivenilir bir bicimde g¢aligmasini saglamak ig¢in
cekismeli iiretici aglar kullanan X-ray yasakli esya verisi artirici yeni bir yontem
olusturmuslardir. ilk olarak yasakli maddeleri k en yakin komsu dokuma (matting) semasi
ile X-ray bagaj gorintilerinden ¢ikartmiglardir. Daha sonra elde edilen esya
goriintiilerinin pozlarinin ¢ok ¢esitli olmasindan 6tiirii uzaysal bir dikdortgen koordinat
sistemi kullanarak dort veya sekiz siniftan birine kategorize etmislerdir. Derin Evrisimsel
GAN (Deep Convolutional Generative Adversarial Network, DCGAN) Gradyan Cezali
Wasserstein Uretici Karsit Ag (Wasserstein Generative Adversarial Network with
Gradient Penalty, WGAN-GP) ve kendi olusturduklar1 Karsit Uretici Aglar (Generative
Adversarial Network, GAN) modellerini Frechet Baslangic Mesafesi skorlar1 kullanarak
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degerlendirmislerdir. Son olarak iiretilen resimler ile egitilen CNN modelinin basarisini
normal bir model ile kiyaslamiglardir.

Caldwell ve Griffin (2019) hazirladiklar1 makalede X-ray goriintiilerinin fotograf
verilerinden daha az bulunmasindan, ayrica iiretiminin zor ve pahali olmasindan 6tiiri
halihazirda ¢ok sayida bulunan fotograf verilerinden faydalanmaya ¢alismislardir. Bunun
icin COMPASS-XP adin1 verdikleri yeni bir veri seti tizerinde deneyler yapmiglardir. Bu
veri setinde resim veri setinin iki yontem arasinda transfer edilebilmesi yeteneginin
arastirilmas1 maksadiyla ayni nesnenin ayni pozuna ait X-ray ve fotograf goriintiisii
ciftleri bulunmaktadir. Deneyleri iki farkli sekilde yapmuslardir. Bunlardan birincisi
temsili transfer yaklasimi olan 6nceden egitilmis bir evrisimsel agin (ImageNet iizerinde)
ozellik cikarimi icin kullanilmas: seklindedir. Ikincisi ise ilkinin iizerine insa edilen
islevsel transferdir. Bu yontemi ayni esyaya ait X-ray ve fotograf goriintii ciftleri
kullanarak gelistirmiglerdir. Yaptiklar1 deneylerde olusturulan bu veri setleri ile Yogun
Baglantili Ag (Densely Connected Convolutional Networks, DenseNet), InceptionNet,
Tasinabilir Ag (Mobile Network, MobileNet) gibi yontemleri egiterek bazi kazanimlar
elde etseler de bu kazanimlar oldukga kisitli bir sekilde olmustur. Yine de yeni X-ray
egitim verisi eklemekten daha faydali oldugunu soylemislerdir.

Petrozziello ve Jordanov (2019) hazirlamis olduklar1 konferans makalesinde
yolcularin cantalarinin X-ray goriintiilerinde atesli silah parcalarinin tespitine yonelik
cesitli algoritmalar1 arastirmis ve karsilastirmiglardir. Siniflandirma  gorevi igin
ateslemede gerekli silahin ana pargasi olan gelik namlu deliklerinin tespitine farkli
siniflandirma tekniklerini kullanarak odaklanmislardir. Ik veri setleri el ¢antalarmna ait
X-ray goriintiilerinden olugsmaktadir. Diizlem dis1 doniis sorununun (out-of-plane rotation
problem) iistesinden gelmek igin veri artirmmindan faydalanmislardir. On isleme
asamasinda, giirtiltiilii ve belirsiz goriintiileri ortadan kaldirmak i¢in standart filtreleme
(yumusatma, siyah beyaz esikleme, kenar tespit vb.) tekniklerini uygulamislardir.
Karsilagtirma amaciyla nesne tespiti i¢in istiflenmis otomatik kodlayici, S1g Sinir Aglari
(Shallow Neural Network) ve Rastgele Ormanlar (Random Forest) algoritmalarini
incelemisler ve sonuglarini kiyaslamiglardir. Ayrica, kargo kolilerinin ¢ift yonli X-ray
goriintiilerinden olusan ikinci bir veri seti lizerinde de bulgularini dogrulamiglardir.

Benedykciuk ve dig. (2021) hazirladiklar1 makalede giivenlik maksadiyla
kullanilan X-ray tarama cihazlar1 ile gerceklestirilen malzeme tanima (material
recognition) problemini ele almislardir. Calismada tarayict goriintiilerini organik veya

metalik olmasina gore cesitli alt1 ana tiire ayirmiglardir. Tiim 6zellik ¢ikarimi, temsili ve
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simiflandirma siireci i¢in bir derin 6grenme yontemi kullanmiglardir. Gelistirdikleri
yontemde egitimdeki bir resim bu alti farkli tiirdeki malzemelerden olusan pargalar
(yamalar) kiimesidir. Bu yamalarin ¢ok farkli boyutlarda olabilmesi sorununun
iistesinden gelebilecek bes alt agdan olusan ¢ok 6lcekli bir ag yapist kullanmiglardir. Bu
ag parcalarin (yama) paralel olarak caligabilecegi bir sekilde tasarlanmistir. Ayrica
calismalarinda cesitli diizenleme (regularization) metotlari1 ve Ussel Dogrusal Birim
(Exponential Linear Unit, ELU) ve Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit,

RelLU) gibi aktivasyon metotlarinin mimarileri tizerindeki etkilerini incelemislerdir.

2.2.2. Nesne tespit ve konumlandirma

Nesne tespit problemi herhangi bir resim igerisinde yer alan nesne ve/veya
nesnelerin siniflarinin konumlariyla birlikte tespit edilmesi islemidir. Bu konumlandirma
islemi ¢evreleyici bir kutunun koordinatlarinin belirlenmesi seklinde yayginlikla
kullanilir. Bunun diginda ¢esitli odaklanma mekanizmalar ile 1s1 haritas1 benzeri yapilarla
da konumlandirma yapilabilmektedir. Ik gelistirilen derin 6grenme yontemleri sadece
nesneyi siniflandirma tizerine islem yapmaktaydi. Sonraki donemlerde gelistirilen Bolge
Tabanli Evrisimsel Sinir Aglar1 (Region-based Convolutional Neural Network, R-CNN)
Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once, YOLO) benzeri yontemler ile ilgili
goriintiilerdeki nesnelerin siniflarinin yaninda konum bilgileri de tahmin edilmeye
calisilmigtir. Burada boliimleme olarak R-CNN ve Tek Atigta Tespit (Single Shot
Detection, SSD) ayri birer baslik altinda ¢alisma prensiplerine gore ayrilmistir. Bu iki
yontemin disinda kalan ¢aligmalar genel baslik altina alinmistir.

Xu ve dig. (2018) yaptiklar1 calismada havalimani X-ray gilivenlik goriintiileri
tizerinde yasakli maddelerin konumlarinin belirlenmesi ve otomatik tespiti iizerine
yogunlagsmislardir. Calismalarinda daha once Cao ve dig. (2018) tarafindan
gerceklestirilen odaklanma mekanizmasimin X-ray goriintiilerinde de kullanabilecegini
gostermek istemislerdir. Bu sebeple insanlarinkine benzer bir odaklanma modeli ortaya
koymuslardir. Odaklanma haritalar1 girdi goriintiilerindeki yasakli nesnelerin konumunu
ve ana hatlarii gostermektedir. Olusturulan yontemde klasik bir sinir ag1 ile nesnenin
kategorisi belirlendikten sonra bu bilgiyi kullanarak geri besleme kisminda aktiflesen
noronlar1 katman katman belirlemislerdir. Belirlenen ndronlar sayesinde resimdeki ilgili
odaklanma haritalarini elde etmislerdir. Ayrica bu goriintiilerin dogasindan kaynaklanan

gliriiltiilii yapisinin iistesinden gelmek ic¢in yanal kisitlama (lateral inhibition) ve zit
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odaklanma (contrastive attention) yontemlerini birlestirerek bir sinirsel uyarici engelleme
(neuronal stimulus inhibition) modeli 6nermislerdir. Modelin yanal kisitlama kisminda
noronlar arasindaki zitlig1 (contrast) artirmislar ve giiriiltiiyli bastirmaya ¢alismislardir.
Z1it odaklanmada ise goriintiide birden fazla tehlikeli nesne bulunmasi durumunda
odaklanma haritalarinin dogrulugunu artirmay1 hedeflemislerdir. GDXray goriintii veri
seti lizerinde gergeklestirdikleri deney sonuglarinda onerilen diizenegin hem tekli hedef
tespitinde hem de ¢oklu hedef tespitindeki etkinlik ve istikrarin1 gostermislerdir.

Miao ve dig. (2019) hazirladiklar1 makalede X-ray goriintiileri {izerinde yasakli
madde tespiti lizerine arastirma yapmislardir. Alanda arastirma miktarini artirmak
maksadiyla o zamana kadar mevcut veri setlerinden 100 kat daha biiyiik olan X-ray
Giivenlik Goriintiileme (Security Inspection X-ray, SIXray) adini verdikleri bir milyon
adet gercek diinya drneklerinden olusan biiyiik bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri
setinde gergek diinya problemlerinde olduguna benzer sekilde yaklasik 1% oraninda
yasakli maddeler bulunmaktadir. X-ray resimlerinin ¢ok fazla iist iiste binen nesneler
icermesinden ve bunlarin birgogunun gereksiz bilgiler de igermesinden dolay1 bu bilgileri
bastirmak maksadiyla orta seviye ozellikleri hiyerarsik ve tekrarlamali (iterative) sekilde
rafine eden bir algoritma sunmuslardir. Bu iteratif algoritmanin yavaghigindan oOtiirii
durdurma (switch off) mekanizmasi ile ileri ve geri besleme tek seferde yapilmustir.
Pozitif ve negatif siniflar arasindaki yogun veri dengesizligi probleminin iistesinden
gelmek i¢in ise yeni bir kayip fonksiyonu olusturmuslardir. Popiiler birkag ag iskeletleri
ile denenen yontem ile hem siniflandirma hem konumlandirma konusunda oldukca

yiiksek basarilar elde etmislerdir.

2.2.2.1. Bolge tabanh yontemler

Ik olarak Girshick ve dig. (2014) tarafindan R-CNN ydnteminin onerilmesiyle
ortaya ¢ikmis tekniklerin genel adi bolge tabanli yontemler olarak ge¢mektedir. Bu
tekniklerde nesnelerin bulunma olasiliginin yiiksek oldugu yerler bolge onerim asamasi
vasitastyla belirlenir. Ilgili asamada segici arama (selective search) veya ayri bir derin
O0grenme ag1 gibi yontemler bolgelerin belirlenmesinde kullanilir. Daha sonra bu bolgeler
farkli bir derin 6grenme agina verilerek sinif ve konum gibi bilgilerinin belirlenmesi
saglanir. Bu kategoride yer alan yontemler R-CNN, Hizli1 Bolge Tabanli Evrigsimli Sinir
Agi (Fast Region-based Convolutional Neural Network, Fast R-CNN), Daha Hizli1 Bolge
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Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Faster Region-based Convolutional Neural Network, Faster
R-CNN) vb. olarak siralanabilir.

Akcay ve Breckon (2017) hazirladiklar1 makalede geleneksel kayan pencere
tabanli evrisimsel sinir aglari tespit hatlari, R-CNN ve Bolge Tabanli Tam Evrisimsel
Sinir Aglart (Region-based Fully Convolutional Neural Network, R-FCNN) gibi
yontemleri kullanarak X-ray giivenlik goriintiileri iizerinden nesne tespiti probleminin
uygulanabilirligini arastirmiglardir. Literatiirdeki veri seti yetersizliginden Otiirii farkl
sayida R-CNN/R-FCNN c¢esitlerini hem tekli hem de ¢oklu nesne tespiti problemleri
tizerinde egitmek i¢in transfer 6grenme paradigmasini kullanmiglardir. R-CNN ve R-
FCNN’ de kullanilan ilk agsama bdlge Onerileri geleneksel kayan pencere tabanli
evrigimsel sinir aglarina gére daha iyi sonuglar tiretmistir. Yaptiklar1 deneyler sonucunda
kapsamli arama stratejisi benimseyen kayan pencere tabanli yontemler el ile hesaplanan
yontemlerden daha iyi sonuglar tiretmisler ancak Faster R-CNN ve R-FCNN gibi
yontemler tarafindan gdlgede birakilmislardir. Son olarak iist {iste binmis esyalara ait X-
ray goriintiileri igerisinde nesne konumlandirma stratejileri adi1 verilen stratejilerine ait
deney sonuglarinin performans karsilastirmalarini yaymlamislardir.

Steitz ve dig. (2018) hazirladiklar1 konferans makalesinde havalimani giivenlik
taramasinda yasakli maddelerin tespiti i¢in ¢oklu goriiniime sahip X-ray goriintiileri
kullanan CNN tabanli nesne tespiti yaklagimi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemde
X-ray cihazlarinin sahte renk (pseudocolor) uydurmada kullandiklar1 farkli agilardan
cekilen goriintiilerin 2 boyutlu 6zellik ¢ikaricilari vasitasiyla islenmesi ve daha sonra her
bir goriinimden gelen bu oOzelliklerin ¢ok gortiniimlii havuzlama katmaninda
birlestirilmesiyle 3 boyutlu bir 6zellik uzay: elde edilmesi seklinde isleyen bir yaklagim
benimsemislerdir. Daha sonra bu ézellikler 3 boyutlu bélge éneri ag ile Ilgilenilen Bolge
(Region of Interest, Roi) havuzlama islemlerine tabi tutularak yine 3 boyutlu bir Faster
R-CNN’e verilmigtir. Bu ag vasitasiyla ilgili nesnenin sinifi ve 3 boyutlu olarak
gevreleyici kutusunu tahmin etmislerdir.  Gelistirdikleri bu havuzlama katmaninda,
ozellik birlesiminde geometrik tutarliligi saglamak i¢in goriintiileme sisteminin bilinen
geometrisinden faydalanmislardir. Coklu Goriiniimlii X-ray R-CNN (Multi-view X-ray
R-CNN, MX-RCNN) adimi verdikleri bu yontemi her bir goriiniime (view) birbirinden
bagimsiz olarak uyguladiklar bir Faster R-CNN ile kiyasladiklarinda hesaplama maliyeti
ve 3 boyutlu durumun bozulmamasi durumunda basar1 olarak da daha iyi sonuglar

verdigini gostermislerdir.
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Bhowmik ve dig. (2019c¢) yaptiklar1 ¢alismada, biiylik miktarda elle agiklanmig
gercek diinya X-ray bagaj goriintiilerini toplama problemini ¢6zmek maksadiyla CNN
mimarisinin egitimi i¢in sentetik olarak olusturulmus X-ray giivenlik goriintiileri tiretme
olasiligini arastirmislardir. Ilgili calismada, Tehdit Gériintii Projeksiyonu (Threat Image
Projection, TIP) adi verilen yontemi kullanarak sentetik veri artirnm yaklagimini
benimsemislerdir. TIP yaklagimini kullanarak yiiksek kaliteli sentetik X-ray goriintiilerini
olusturarak gergek ve sentetik X-ray giivenlik goriintiilerinin, karmasik X-ray bagaj
goriintiileri tizerinde yasakli nesne tespitinde CNN mimarilerinin performansini nasil
etkiledigine dair kapsamli bir karsilastirma sunmuslardir. Yaptiklart ¢alismada R-CNN,
Faster R-CNN, Retina Ag1 (Retina Network, RetinaNet) vb. yontemleri kullanmiglardir.
En yiiksek performansi 0.88 mAP (mean Average Precision) ile Faster R-CNN
yontemiyle 3 sinifli yasakli madde tespiti problemi iizerinde elde etmislerdir. Bu, ger¢ek
X-ray egitim verilerini kullanmanin faydalarini ayrica sentetik X-ray goriintiilerini
kullanmanin ise zorlugunu ve potansiyelini gostermektedir.

Gaus ve dig. (2019a) yaptiklar1 calismada X-ray giivenlik goriintiileme problemini
ti¢ farkli derin ag yapisi kullanarak arastirmislardir. Faster R-CNN, Maske Bolge Tabanl
Evrisimsel Sinir Ag1 (Mask Region-based Convolutional Neural Network, Mask R-CNN)
ve RetinaNet mimarileri ile egitilen bu aglarin X-ray tarayicilarinin degisken 6zelliklere
sahip olmasi nedeniyle genelleme kabiliyetlerinin tarayicilar arasi taginabilirligini
degerlendirmislerdir. X-ray yasakli madde goriintiilerinin az sayida olmasinin zorluk
olusturmasi sebebiyle bu tarayicilar aras1 genellemenin bir nesne tespit problemi olarak
varhigim transfer 6grenme yaklagimi kullanarak degerlendirmislerdir. Yayiladiklar
sonuclarda, genellestirilebilirlik basaris1 olumlu bir performans artis1 sergilemistir.
Ayrica yasakli madde tespiti i¢in egitilmis modellere zorluk ¢ikaracak (sekil olarak atesli
patlayicilara benzeyen) 0Ozel nesnelerden olusan bir veri seti daha kullanarak
karsilastirmalar yapmislardir.

Sigman ve dig. (2020) hazirladiklar1 konferans makalesinde, daha fazla veri
toplamanin derin 6grenme performansini artirdigina dikkat ¢ekmis ve bu islemin elle
yapilmasiyla para ve zaman harcanmasi yerine, gercek diinyadan elde edilen verilerin
minimum maliyetle etiketsiz olarak kullanilmasini incelemislerdir. Bu amagla makalede,
Arka Plan Uyarlanabilir Faster R-CNN admi verdikleri yar1 denetimli bir yaklagim
olusturmusglardir. Olusturduklar1 yaklasimda kullandiklar1 nesne tespiti egitim yontemi,
derin 6grenme alanindaki Etki Alam1 Uyarlama (Domain Adaptation) yontemlerini

kullanan iki asamali bir yontemdir. Calismada daha 6nce agiklanan veri kaynaklarini iki
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alan olarak kabul etmislerdir: Bu alanlardan biri tehdit igeren goriintiilerin elle toplandig1
veri alani, digeri tehdit icermedigi varsayilan gergek diinya goriintii alanidir. Biri nesne
Onerilerini ayirt etmek ve digeri goriintii 6zellikleri i¢in olmak tizere iki etki alan1 ayirici,
etki alanina 6zgii bilgilerin kodlanmasimi Onlemek igin ters yonde egitilmislerdir. Bu
makalenin literatiire katkisi, etki alanina uyarlanabilir bir Faster R-CNN’nin gergek
diinyada kullanimini géstermesi olarak belirtmislerdir. Buradaki uyarlanabilir yontemde
gergek diinyadan gelen Orneklerin patlayict igermedigine dair gii¢lii bir varsayim
kullanmislardir.

Dumagpi ve Jeong (2021a) hazirladiklari makalede dengesiz bir X-ray veri
kiimesi iizerinde bilgisayarla gérme algoritmalarinin performansin iyilestirmede GAN
tabanli resim cogaltma veya resim sentezi kullaniminin etkilerini arastirmislardir.
Tehlikeli nesnelerin yeni 6rnek resimlerini olusturmak i¢in DCGAN ve tehlikeli
nesnelerin kamera resimlerini X-ray resimlerine doéniistiirmek igin ise dongiisel-GAN
(Cycle-GAN) yontemlerini kullanmiglardir. Tehdit nesneleri ile arka plan resimlerini
sentezleyerek yeni X-ray giivenlik goriintiileri olusturmuslardir. Uretilen bu sentetik
verilerinde her bir tehdit nesnesinin i¢ dagilimmi da hesaba katmislardir. Ayrica
resimlerin dondiiriilmesi ve Olgeklendirilmesi gibi veri artirnmi yontemlerini de
kullanarak ilgili artirim yontemlerini detayli olarak karsilastirmiglardir. Ardindan
gelistirilen bu farkli veri artirnmi yaklasimlarini birlikte kullanarak g¢esitli Faster R-CNN
modellerini egitmisler ve performanslarini biiyiik 6l¢ekli bir uygulama X-ray goriintiisii
veri kiimesi lizerinde degerlendirmislerdir.

Chang ve dig. (2022) hazirladiklar1 makalede X-ray giivenlik goriintiilemesinde
nesne tespiti problemini iki asamali bir ag ile ¢c6zmeye ¢aligmislardir. Bu yontem yasakl
maddelerin fiziksel boyutlarin1 da hesaba katarak yanlis uyarma durumlarim
azaltmaktadir. Ayrica pozitif ve negatif Ornekler arasinda bulunan dengesizlikten
kaynaklanan kotii performans durumunu da azaltmak igin zor-negatif-ornek se¢imi
adinda bir yontem uygulamislardir. Bu yontemde resim {lizerinde segmentasyon yaparak
negatif 6rneklerin bulundugu kisimlarin nesne tespiti igin kullanilmasiyla diger kisimlarin
etkisinin azaltilmasin1 hedeflemislerdir. Gelistirdikleri ¢oziimde Ozellik Piramit Ag
(Feature Pyramid Networks, FPN) yontemi ile Faster R-CNN yontemini yukarida
bahsedilen fiziksel boyut ve zor negatif se¢cim mekanizmas: ile SIXray ve Ust iiste Binmis
Yasakli Maddeler (Occluded Prohibited Items X-ray, OPIXray) veri setleri lizerinde

kullanarak deneyler yapmislardir.
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Ma ve dig. (2022b) hazirladiklar1 makalede X-ray goriintiilerinde nesne tespiti
konusunu incelemislerdir Etkili Anomali Nesne Tespiti Aglar1 (Effective Anomaly
Object Detection Networks, EAOD-NET) adli yontemde X-ray resimlerinin doku
(texture) icermemesi ve kenar bilgilerinin acik olmamasi nedeniyle Yeni Nesil Kalint1
Agina (Residual Next, ResNeXt) 6grenilebilir Gabor evrisim katmani ekleyerek omurga
(backbone) agi olarak kullanmiglardir. Olusturduklari bu yontem i{i¢ asamadan
olusmaktadir. ilk asama olan 6zellik ¢ikarimi asamasinda ResNeXt, Ogrenilebilir Gabor
Filtreleri, Deforme edilebilir Evrisim ve Uzaysal Dikkat mekanizmasini birlikte
kullanmislardir. Deforme edilebilir evrisim yonteminde 6zellik haritasindaki her bir
evrisim c¢ekirdegine farkli agirliklar verilerek yukarida bahsedilen X-ray’in
karakteristiklerinden faydalanmayr ve daha Onemli 6zelliklerin 6grenilmesini
amaglamislardir. Uzaysal dikkat mekanizmasi ile insan beyninin odaklanma
karakteristigini taklit ederek énemli kisimlarin daha fazla dikkate alinmasini saglamaya
calismislardir. ikinci asamada ise goriintiiyii bir bolge dneri agina vermislerdir. Buradan
cikan Ozellikler daha sonra Sik Lokal Regresyon ve Daha Ayirt edici (Bigger
discriminative) Rol havuzlama aglarina vererek nesneleri siniflandirmiglardir. Daha ayirt
edici Rol havuzlamada dikkat mekanizmasi ile yeniden boyutlandirilmis bir 6zellik
haritasi elde etmisglerdir. Yerel Lokal Regresyonda ise her bir pikselin etkisini ¢evreleyici
kutu belirlerken dikkate almislardir. Hazirladiklar1 tim bu yontemleri SIXray ve OPIXray

tizerinde degerlendirmislerdir.

2.2.2.2. Tek atishk yontemler

Tek atishik yontemler olarak adlandirilan yontemlerin arkasindaki ana fikir ¢ok
zaman alan bolge Oneri sistemi yerine tek bir derin ag kullanilarak siniflandirma ve
konumlandirma tahmininin yapilmasi bu sayede performans gerekliliklerinin
azaltilmasidir. En bilinen 6rnekleri YOLO, SSD olarak siralanabilir. Bu yontemlerden
YOLO resmi 1zgaralara (grid) ayirir ve bu 1zgaralar lizerinde tahmin ve konumlandirma
yapar. SSD’de ise az sayida varsayilan ¢evreleyici kutular kiimesi kullanilarak
siniflandirma ve konum tahmini yapilir. Kullanilan g¢evreleyici kutular farkli en boy
oranlar1 (aspect ratio) ve 6l¢eklendirmeye sahiptir.

Liu ve dig. (2018) hazirladiklart konferans makalesinde gercek zamanli

miihendislik hesaplamalari ihtiyacini karsilayabilen YOLO9000 temelli bir CNN modeli
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kullanmiglardir.  {lgili ag modeli, makas ve aerosoller gibi nesneleri
smiflandirabilmektedir. Yaptiklart calismada elde ettikleri basarty1 yayinlamiglardir.

Zou ve dig. (2018) hazirladiklar1 sempozyum makalesinde olduk¢a pahali ve agir
olan ¢ok gorintiilii X-ray cihazlarinin yerine elde tasinabilen tek goriintimli X-ray
cihazlari ile olusturulan bir veri setinde CNN uygulayarak tehlikeli nesne tespiti deneyleri
gerceklestirmislerdir. Makalede en 6nemli yenilik ise kullanmis olduklari veri artirim
yonteminde kullanilan daha 6nce Jaccard vd. (2016) tarafindan da onerilen sentezleme
islemidir. Calismada sadece 3 farkli nesnenin tespitine yonelmislerdir. Makas, bicak ve
sise gorintiilerini ham veriden tespit performansini artirmak icin sentetik iiretimde
kullanmiglardir. Sentezlenmis verinin basarisin1 6lgmek maksadiyla t-test’i ile 5 farkl
deney yaparak ham veri ve sentezlenmis verinin arasindaki fark: arastirmislardir.

Akcay ve dig. (2018b) hazirladiklar1 makalede X-ray bagaj goriintiilerinin
simiflandirma ve tespit gorevlerinde CNN ile kullanimini aragtirmislardir. Veri seti
olusturmanin zorluklarindan otiirii transfer 6grenmesi paradigmasini uygulamislardir.
Olusturduklar1 11,627 adet X-ray goriintiisiinii siniflandirma ve konum tespiti yapmak
adma farkli veri setleri seklinde diizenlemislerdir. ikili siiflandirma problemi igin
benimsedikleri transfer 6grenme stratejisini Gortintii Aglari (Image Networks, ImageNet)
veri tabani iizerinde katman dondurma ve ayrica ince ayar yapma yontemlerinin ikisini
de kullanarak gerceklestirmislerdir. Bu sayede her bir katmanin toplam basarima etkisini
gozlemlemeye caligmislardir. Bunun disinda son katmandaki tam bagli ag yapisinin
yerine bir SVM siniflandiricisi kullanarak elle ¢ikarilan 6zellik haritalari ile bu yontemi
kiyaslamiglardir. Konum tespiti problemi i¢in ise Faster R-CNN, R-FCNN, YOLOvV2 ve
klasik pencere kaydirmali yontemlerini yine ImageNet veri seti iizerinde transfer
Ogrenimi stratejisi ile egiterek kiyaslamislardir. Tespit i¢in olusturduklar: veri setini
esyalarin st iiste binecegi sekilde diizenlemislerdir. Daha sonra yontemlerin performans
kiyaslamalarini gostermislerdir.

Liang ve dig. (2019) hazirladiklar1 konferans makalesinde Ulasim Giivenligi
yonetimine yardimci olmak maksadiyla otomatik olarak tehlikeli maddelerin tespitini ve
konumlandirmasint gergeklestirmeye ¢alismislardir. TSA (Transportation Security
Administration) ile is birligi iginde ¢ok genis igerik ve gesitlilikte yasakli maddeler iceren
oldukca biiyiik bir veri seti olusturarak farkli derin evrisimsel nesne tespiti modellerini
egitmisler ve gercek zamanli olarak calisabilen fonksiyonel bir prototipe sahip olabilecek
bir tarayiciya entegre etmislerdir. Calismada 6zellik ¢ikarimi ve nesne tespiti yapmak i¢in

derin 6grenme yontemlerinin biitiinlesik kullanimini incelemislerdir. Bu amagla SSD ve
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Faster R-CNN yontemlerini Inception, Kalinti Aglar1 (Residual Network, ResNet),
InceptionResNet gibi yontemler ile birlikte kullanmislardir. Yaptiklar: ¢aligmalara ait
sonuglar1 yayinlamiglardir.

Jain (2019) yapmis oldugu calismada havalimani giivenliginde hayati 6neme
sahip olan X-ray taramasi igin siireci otomatiklestirmeye ¢alisan bir yontem gelistirmistir.
Bu alanda smirlt sayida veri seti bulundugu i¢in yeni X-ray fotograflarinin mevcut
resimlerdeki nesnelerin baska resimlere bindirilmesi ile gerg¢eklesen yeni bir sentetik
resim iiretme yontemi 6nermistir. Ayrica elde ettigi veri setinin gergek diinyay1 daha iyi
temsil edebilmesi icin dondiirme, egme, yakinlastirma, carpitma gibi teknikleri
kullanarak veri artirirmi yapmistir. Elde ettigi bu veri setini kullanarak derin 6grenme
tekniklerinin egitimini gerceklestirmistir. Insa ettigi yapida nesne tespiti icin kullanmis
oldugu CNN modelleri YOLO ve Alan Tabanli yontemlerden olan Faster RCNN’dir.
Ayrica tespit basarisin1 artirmak igin transfer Ogrenme teknigi de kullanmistir.
Performansi 4 nesne sinifi iizerinde arastirmislardir. Bunlar: sirasiyla 1) Tabanca 2) Ninja
yildiz bigag1 3) Jilet 4) Bicak. Yapmis olduklari deneylerde elde ettikleri sonuglari
yaymlamistir.

Saavedra ve dig. (2020) hazirladiklart makalede X-ray ile tehlikeli nesnelerinin
tespiti alanindaki arastirmalar1 gelistirmeyi amaclamuslardir. Ilgili derin 6grenme
modellerin kullanilmasi i¢in gerekli veri setleri yeterince biiyiikk olmadig i¢in ¢6ziim
olarak mevcut ¢ok sayida tehlikeli madde igermeyen X-ray resimlerine Asamali Biiyiliyen
Karsit Uretici Ag (Progressively Growing Generative Adversarial Network, PGGAN)
stratejileriyle yapay olarak iiretilen tehlikeli goriintiilerin bindirilmesi (superimposition)
seklinde gergeklesen sentetik goriintii tiretim tekniginin Kullanimini aragtirmiglardir.
Uretilen bu taklit resimleri YOLO, SSD, RetinaNet gibi en iist seviye tespit modellerini
egitmek icin kullanmiglardir. Yontemlerini gercek X-ray fotograflar: tizerinde dort farkli
nesnenin (silah, bigak, jilet ve Ninja y1ldiz bigagi) tespitini yaparak farkli deneylerle test
etmislerdir.

Subramani ve dig. (2020) hazirladiklart makalede X-ray goriintiileme probleminin
bir alt kiimesi olan bagaj X-ray icerisindeki kesici nesneleri tespitine yonelik derin sinir
ag1 tabanl bir ¢6ziim 6nermislerdir. X-ray goriintiileme sistemleri konusundaki o giine
kadarki mevcut CNN tabanli calismalarin bolge tabanli mimariye sahip olmasindan
dolay1 ilgili sistemlerde SSD ve RetinaNet gibi yontemlerin kullanimini aragtirmiglardir.
Deneylerini SIX-ray10 adli veri seti iizerinde gerceklestirmislerdir. Ilgili kesici aletlerin

veri setinde oransal olarak az bulunmasindan dolay: asir1 ezberlemeyi engellemek icin
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cesitli denemeler yapmislardir. InceptionV3 ve ResNet-50 yontemlerini SSD ve
RetinaNet aglar tlizerinde arka ug¢ (backend) olarak kullanarak hesaplama maliyetini
azaltmak icin 6zellik ¢ikarimi yapmislardir.

Wei ve Liu (2020) yazdiklar1 makalede tehlikeli esya igeren X-ray goriintiisii veri
setleri olusturmanin zor olmasindan o6tiirii bu alanda nesne tespiti yapmak maksadiyla
SSD aglar kullanarak siniflandirma ve konumlandirma gorevini ¢oklu gorev transfer
O0grenme yontemini kullanarak gergeklestirmislerdir. Transfer 6grenme stratejilerinde
Yogun Baglantii Ag (Densely Connected Convolutional Networks, DenseNet)
yonteminden ilham almislardir. DenseNet’tekine benzer bir yapi olusturmak igin
modellerine sik blok (DenseBlock) ve gecis (Transition) katmani eklemislerdir ve bunu
sadece transfer katmani adi verilen kistmda kullanmislardir. ilgili yéntemde baska
alandan alinan agirlik bilgilerini ilk atama esnasinda kullanmiglardir. Egitim asamasinda
ise bu agin yalmzca yukarida bahsedilen kismi olan transfer katmanini
giincellenmiglerdir. Yani ¢alismadaki odak noktasi SSD agina ek evrisim katmani
ekleyerek kaynak alanindan (domain) &grenilen modelin bilgilerinin  yeniden
Ogrenilmesidir. Deneyler de gostermistir ki klasik ince ayar yontemlerine gore bu yontem
SSD aglarina daha iyi transfer 6grenme kabiliyeti kazandirmistir.

Wu ve Liao (2022) hazirladiklari makalede ¢antalarin giivenlik taramasi isleminde
bir tek atiglik derin 6grenme modeli olan YOLOv3’ii kullanmislardir. YOLOvV3’iin sahip
oldugu cesitli dezavantajlarin iistesinden gelmek icin kademeli ¢aprazlama asamasi
(cascaded cross-stage) isimli bir yontemi de ekleyerek ilgili YOLO modelini
tyilestirmislerdir. Yapilan iyilestirmeler omurga YOLO’da kademeli ¢aprazlama asamali
bir DarkNet agi kullanilmasi ve omurga agdan sonra bir uzaysal piramit havuzlama
(spatial pyramid pooling) modiiliiniin kullanilmasidir. Son iyilestirme ise asagidan
yukartya (bottom-up) dogru piramitteki 6zelliklerin birlestirilmesi ile hesaplama hizi ve
modelin 6zellik ¢ikarimimi artiran FPN modiiliidiir. Modiil sayesinde semantik ve
konumsal bilgilerin daha iyi iletilmesi saglanmuistir. Veri seti olarak SIXray’i mozaik veri
artirm1 metodu ile on isleyerek kullanmiglardir. Son olarak gelistirilen bu yontemi
literatiirdeki SSD ve Faster R-CNN gibi modellerle karsilastirmiglardir.

Nguyen ve dig. (2022) hazirladiklar1 makalede X-ray resimlerinin giivenlik i¢in
kullaniminda son yillarda yayginlasan derin 6grenme yontemlerinin performanslarinin
artirllmasina yonelmislerdir. Bunun igin X-ray resimlerinde bulunan degisik resim
boyutlari, en boy orani ve hedef nesnelerin boyutlarinin kii¢iik olmast durumunda

gereksiz bilgilerin fazla olmasi gibi problemlerin iistesinden, hedef yonelimli resim
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kesme isimli yontem vasitasiyla gelmeye calismislardir. Bu yontemde girdi goriintiisii
birkag¢ katmandan olusan evrisim islemine tabi tutularak elde edilen aktivasyon haritalari
ile gereksiz kisimlar belirlenip resimden atilmaktadir. Bu kesme isleminde kolon bazl
olarak resimdeki piksel biiytikliik degisimi belirli bir esik degerinden biiyiik ise bu alan
ilgilenilen alan olarak degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Daha sonra kesilmis bu resim
nesne tespiti i¢in bagka bir aga verilmistir.

Zhao ve dig. (2022) yaptiklar1 caligmada X-ray goriintilemede mevcut veri
setlerindeki 6rnekler igerisinde benzer gorsel isaretlere sahip olma durumu goz 6niinde
bulundurulmadigi i¢in bu durumlari igeren yeni bir veri seti nermisglerdir. Bu veri setinde
ayrica tehlikeli goriilen sivilar da bulunmaktadir. Daha 6nceki ¢alismalarda kullanilan
renk, kontdr ve dikkat mekanizmasinin yerine etiket duyarli bir mekanizma
gelistirmislerdir. Bu mekanizmada iki nesnenin iist iiste binmesi durumunda tahminde
hataya neden olabilecek nesneye ait gereksiz bilgilerin etiket bilgisi yardimiyla tahmine
katkis1 azaltilarak agirliklandirilmistir. C6ziim igin kullandiklar1 derin 6grenme yontemi
Uyarlamali Egitim Ornek Secimi (Adaptive Training Sample Selection, ATSS) ile
aynidir. Aralarindaki tek fark yukarida bahsedilen etiket duyarli mekanizmanin ayr1 bir
dal olarak ResNet50 ve FPN’den eclde edilen ozellikleri islemesidir. Son olarak
gelistirdikleri bu modeli literatiirdeki En Son Basariy1 Temsil eden (State-of-the-Art,
SOTA) modeller ile kiyaslamislardir.

Mery ve dig. (2022) hazirladiklar1 makalede ¢anta taramanin yani sira ¢ok sayida
X-ray goriintii cesitleri lizerinde nesne tespitini tehlikeli resim yansitma yontemi
kullanarak gerceklestirmislerdir. Yapilan sentetik iiretimlerde daha once literatiirde farkl
kisiler tarafindan da kullanilan Beer—Lambert yasasini kullanmiglardir. GDXray veri seti
tizerinde iiretilen sahte resimleri sadece egitim asamasinda kullanarak YOLO, SSD ve
RetinaNet gibi ¢esitli derin 6grenme modellerini egitmislerdir.

Liu ve dig. (2022b) hazirladiklar1 makalede X-ray goriintiileri iizerinde hafif
(lightweight) tehlikeli s1vi1 tespiti yapmaya calismislardir. Olusturduklarr yontemde sahte
renk resimler kullanmak yerine ¢ift enerji X-ray verilerini kullanarak goriintiilleme ve
tespit islemlerini ayni anda dogruluk oranini artirarak gergeklestirmislerdir. DLDX
(Dangerous Liquid Detection X-ray) adin1 verdikleri yontem nesnenin yerinin
belirlenmesi, belirlenen bu yer bilgisiyle nesnenin goriintiiden ¢ikartilmasi ve son adimda
siniflandirmasi olarak {ic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada cift enerji resimleri
tizerinde konum tespiti yapmak i¢in MobileNet, Derinlemesine Evrisim (Depthwise

Convolution, DWC) ve Noktasal Evrisimden (Pointwise Convolution, PWC) olusan
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Derin Yonlii Ayrilabilir evrisim yontemlerini kullanmiglardir. Bu konumlandirma aginda
blok yapis1 olarak Iyilestirilmis Ters Kalint1 Blok (Improved Inverted Residual Block,
IIRS) kullanmigslardir. Bu agdan ¢ikan konumlandirma sonuglarina gore goriintiiden ¢apa
kutusu (anchor box) boyutlarini k-ortalama algoritmasi vasitasiyla elde etmislerdir. Daha
sonra nesneyi goriintiiden ¢ikararak daha yiiksek bir dogruluk elde etmek i¢in dolgulama
(padding) islemine tabi tutup sabit bir boyuta getirmislerdir. Ugiincii asamada ise bu
Ozellikleri bir siiflandirma agina vermislerdir. Bu agda da IIRS bloklar1 ve ayrica
konumlandirma agindan farkli olarak Sikistirma ve Uyarma (Squeeze and Excitation)
blogu da kullanarak parametre ve zaman masrafi azaltimi gerceklestirmislerdir. Bu ag
yapisinin diginda ¢alismada yar1 otomatik bir yontem kullanarak veri seti icerisindeki
gortntiileri etiketlemislerdir. Gelistirilen bu yontemlerin etkinligini ¢esitli deneyler
yaparak gostermislerdir.

Liu ve dig. (2022a) hazirladiklar1 makalede X-ray giivenlik goriintiilemede
kullanilan derin 6grenme yoOntemlerinin performansini veri artirimi ile yiikseltmek
istemislerdir. Olusturduklar1 veri artirimi stratejisinde sahte renk X-ray goriintiileri
kullanmak yerine ham X-ray verilerini kullanmiglardir. Daha gergekg¢i X-ray goriintiileri
elde etmek istedikleri DA-PIX adini verdikleri bu yontemde, veri setindeki gercek
goriintiiler kullanilarak WGAN-GP yontemi ile elde edilen sahte resimler ve gercek X-
ray gorintiileri birlestirme stratejileri sayesinde iist tiste binmeleri daha iyi temsil
etmislerdir. Ayrica yontemlerinde Roy ve dig. (2018) tarafindan dnerilen Sikigtirma ve
Uyarma tabanli uzaysal ve Kanalsal Dikkat Blogu (spatial-and-channel attention block,
SCAB) igeren SCABXWGAN-GP modelini tasarlayarak kullanmislardir. Bu sayede
kullanilan GAN agmin daha anlamli bilgilere odaklanarak daha gercek¢i resimler
tiretmesini saglamiglardir. Gergeklestirmis olduklar1 deneylerde YOLOV4-tiny modelini
DA-PIX kullanarak ve kullanmayarak egitmis ve karsilastirmislardir.

Shao ve dig. (2022) hazirladiklar1 makalede havalimani giivenligi X-ray
goriintiilerinde mevcut olan iist liste binme problemini, tehdit nesnelerini vurgulayarak
arka plan goriintiilerinden ayiran bir ydéntemle ¢dzmiislerdir. Ilgili yontemde Capraz
Asama Kismi DarkNet53 Agi (Cross Stage Partial Dark Network, CSPDarkNet53)
uzaysal piramit havuzlama ve yol birlestirme ag1 kullanarak yiiksek seviye 6zellikler elde
etmigler. Sonraki asamada bu bilgileri kullanilarak 6n ve arka plani birbirinden
ayirmislardir. Ayrica bir dikkat modiili ile birlestirdikleri yontemi ¢esitli veri setleri

tizerinde deneyler yaparak kiyaslamislardir.
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2.2.3. Anomali tespiti

Anomali tespiti herhangi bir veri setindeki aykir1 6rneklerin bulunmasi islemidir.
X-ray giivenlik konusunda ise saklama, gizleme vb. manalara gelen normalden kayma
durumlandir (Griffin ve dig., 2018). X-ray giivenlik goriintiilemesinde mevcut normal
nesnelerin igerisinde bulunmamasi gereken yasakli nesnelerin gizlenmesi olarak da
tanimlanabilir. Burada derin 6grenme yontemleri vasitasiyla normal nesnelerin tespitinin
yaninda bunlarin igeriklerinin genele ne kadar uydugu goz oniinde bulundurulmaktadir.
Yani bir siniflandirma gorevinin yaninda siniflanan maddenin gergege ne kadar uydugu
da g6z 6niinde bulundurulmaktadir.

Andrews ve dig. (2017) konferans makalelerini otomatik giivenlik goriintiileme
konusundaki o zamana kadar literatiirde olan yontemlerin sadece belirli siniflara ait
nesnelerin tespitine odaklanmasi ve bu tarz incelemenin daha ileri seviye tehlike siniflar
ile karsilasildiginda (6rn. Etkili bir gizleme yoOntemiyle saklama) etkisiz kalmasi
nedeniyle hazirlamislardir. X-ray goriintlistinlin birden fazla yamadan olusturuldugu
kargo goriintiillemede anomali tespitini yama seviyesinde gerceklestirmeye ¢alismislardir.
Olusturduklari gergeve, resim temsilleri ve bu temsillere bagli olarak anomalinin tespiti
seklindedir. Calismada c¢esitli on isleme teknikleri ile goriintiilerdeki hatalar1 ve
giiriiltiileri giderdikten sonra ilgili goriintii temsillerini yogunluk tabanli veya CNN
tabanli olarak ¢ikarmislardir. Daha sonra bu temsilleri kullanan rastgele boliinmiis agaglar
ormant yontemi ile elde edilen normal wveri bilgisine aykir1 olan goriintiileri
belirlemislerdir. Son olarak ilgili calisma ile yaptiklar1 deneylerin 6n sonuglarim
yayimlamiglardir.

Gaus ve dig. (2019b) yaptiklar1 ¢aligmada havalimani giivenligi i¢in kullanilan X-
ray bagaj goriintiilemesi ile anormal esyalarin tespitini gergeklestirmislerdir. Calismada
CNN kullanarak karmasik X-ray giivenlik goriintiileri tizerinden otomatik anomali tespiti
yapmuglardir. Bunun igin ikili bir ag yapis1 6nermislerdir. Ilgili ag ilk olarak sivi ve
elektrikli nesneleri tiir olarak belirleyip ikinci asamada anomali varligini incelemektedir.
Calismada ilk asamadaki belirli nesne tiirlerinin konumlandirmalarinin bulunmasi
isleminde bolge tabanli (R-CNN), maske tabanli (Mask R-CNN) ve RetinaNet gibi nesne
tespit mimarilerindeki son gelismelerden faydalanmislardir. Ikinci asama igin ise var olan
basit CNN yapilarindan ve ince elenmis siniflandirma kategorileri yaklagimlarindan
istifade ederek nesne anomali tespitini iki sinifli bir problem olarak formiile etmislerdir

(anomali var ve yok). Calismanin ilk asamasinda 6 adet nesne ¢esidini siniflandirip, bu
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nesnelerin herhangi bir anomaliye sahip olup olmadigini sonraki adimda tespit
etmislerdir. Yapmis olduklari deneylerde elde ettikleri sonuglarda gosteriyor ki ilgili

gorev oldukga zorludur, ayn1 zamanda gelecek de vaat etmektedir.

2.2.3.1. GAN tabanh yontemler

Danigmansiz bir derin 6grenme modeli olan GAN tabanli yontemlerde iki ag
biitlinlesik kullanilarak bu aglarin daha dogru tahminler yapmasi saglanmaktadir. Bu
aglardan ilki tiretici ag denilen agdir. Bu ag ile ilgili veri setinin yapay Ornekleri aslina
uygun olacak sekilde iretilmeye calisilir. Ayirt edici agda ise bu sahte orneklerin
herhangi birinin gercek veya sahte oldugu belirlenmeye calisilir. X-ray giivenlik
goriintiilemesinde GAN tabanli yontemlerin kullanim1 genellikle veri artirimi ve anomali
tespiti olarak gergeklestirilmistir. Anomali tespitinde normal veri durumlarin dagilimi vb.
tespit edilerek buna uygun olmayan anormal Orneklerin yakalanmasi amaglanmistir.
Asagida anomali tespiti i¢in kullanilan GAN tabanli calismalar verilmistir. Bu
caligmalarda GAN yapilar1 ile normal Orneklerin olasiliksal ve yapisal dagilimlari
yakalanarak buna uygun olmayan aykir1 durumlar tespit edilmeye calisilmistir.

Akcay ve dig. (2018a) hazirladiklart makalede X-ray goriintiilemede anomali
tespiti problemini neredeyse normal resimlerden olusan bir veri seti kullanarak yeni bir
cekismeli otomatik kodlayici ag ile egiterek ¢cozmiislerdir. Bu sayede resim ve gizli vektor
uzaymna ait veri dagilimmi yakalamaya calismislardir. Ilgili yaklasimda iki kodlayici
(encoder), bir kod ¢o6ziicii (decoder) ve bir ayirt edici aglardan olusan ii¢ adet alt ag
bulunmaktadir. Olusturduklari bu yapiy1 normal resimler lizerinde egittikleri i¢in anormal
durumlarin bu yap1 ile yeniden insa edilemeyecegini varsaymaislardir.

Griffin ve dig. (2018) hazirladiklar1 makalede anomali tespitinin X-ray giivenlik
goriintiilemesindeki Oonemini ayrica alandaki c¢esitli anomali tlirlerini anlatmislar ve
bunlardan sadece goriiniis ve semantik anomaliler iizerine g¢alismislardir. Goriiniis
anomalileri, sekil, doku, yogunluk ile semantik anomaliler igin hazirlanan algoritmalari
detay vererek anlatmiglardir. Fotograflardaki nesne sinifin1 belirlemek i¢in kullanilan 6n
egitilmis bir evrisimsel agdan cikarilan temsiller ile anomalileri tespit etmislerdir.
Goriinlis anomalisi i¢in agin son havuzlama katmanindan, semantik anomalisi i¢in agin
logit katmanindan faydalanmiglardir. Normal verideki temsillerin dagilimlarini ytiksek

boyutlu, tam kovaryans, gauss modelleri kullanarak modellemisglerdir. Ayrica anomalileri
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bu modellere goreceli benzerliklerine gore puanlandirmislardir. Algoritmalartyla X-ray
koli resimleri tizerinde silah tespiti seklindeki anomalileri de bulmaya ¢aligmislardir.
Dumagpi ve dig. (2020) hazirladiklar1 makalede simif dengesizligi sorununu
azaltmak maksadiyla bir CNN ve SVM smiflandiriciyla birlikte GAN tabanli bir anomali
tespit yaklasimi olusturmuslardir. Bu yontemde ¢oklu tehdit nesnesi siniflandirmasi
yapmislardir. Ayrica bir adet 1ki Yonlii Uretici Karsit A1 (Bidirectional Generative
Adversarial Networks,Bi-GAN) ilgili anomali tespitinde kullanmiglardir. Bi-GAN’da
klasik c¢ekismeli kayip fonksiyonunun yami sira ek bir egitim amag¢ fonksiyonu da
kullanmiglardir. Hazirladiklart bu ag1 {i¢ asamada egitmislerdir. Birinci asamada
siiflandiricinin dogru pozitif oranini ideal bir egitim seti iizerinde egiterek en yliksege
cikarmislardir. Ikinci asamada bir adet Bi-GAN egiterek negatif 6rneklerin dagilimin
ogrenmeye calisnuslardir. Ugiincii asamada 6zellik eslestirme kayiplari ve yeniden insa
(reconstruction) tizerinde bir SVM egiterek sert esiklemeye giiclii bir alternatif
olusturmaya c¢alismiglardir. Tespit yapilan normal goriintiilerdeki elde edilen ilk
siiflandirma sonuglar1 uygulanan test seti degerlendirilirken yanlis pozitifleri azaltmak
icin baskilamaya (suppress) tabi tutulmuslardir. Gergek diinya durumlarmi yakindan
yansitan bir veri kiimesi tizerinde yapilan degerlendirmede clde edilen sonuglar ile,

yaklasimin gelecek vaat ettigini gostermislerdir.

2.2.4. Kiimeleme

Kiimeleme eldeki verilerin belirli sayida ayr1 gruplara ayrilmasi islemi olarak
tanimlanabilir. Giivenlik goriintiilemede ise resmin igerisinde bulunan arka plan ve
nesnelerin belirlenerek birbirinden farkli olarak etiketlenme veya renklendirilmesi
stirecidir. Belirlenen bu alt resimler daha sonra farkli bir aga verilerek siniflandirma vs.
icin kullanilabilmektedirler. X-ray giivenlik goriintiilemesinde yapilan galismalar ilgili
resimlerin igerisindeki nesnelerin arka plandan ve diger nesnelerden ayrilmasi, daha sonra
bu resim parcalarinin farkli bir derin 6grenme agina verilerek siniflandirilmasi seklinde
gerceklestirilmistir. Bu alanda kiimeleme yaparken genellikle sahte renklendirme ile elde
edilen RGB (Red Green Blue) renkler kullanilmistir. Bunun disinda yapilan ¢alismalarda
kiimeleme resim genelinde yapilmaistir.

Bhowmik ve dig. (2019a) hazirladiklar1 konferans makalesinde X-ray giivenlik
goriintiileri lizerinde anomali tespiti yapmaya ¢alismiglardir. Literatiirde yapilan daha

onceki c¢alismalarda anomali tespitinin resmin genelinde veya nesne diizeyinde
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yapildigini tespit etmislerdir. Resmin igerisinden hemen goze ¢arpmayan sakli nesnelerde
olabilecegini diisiinerek resmin belirli bir pargasinin anomali igerebilecegini
varsaymiglardir. Bundan ilham alarak resmi 6nce kiimeleyerek resmin tamamin1 ve/veya
bir kismini anomali tespiti igin incelemislerdir. Ilgili kiimeleme (segmentasyon)
stratejilerini hem nesne seviyesinde hem de bilesen alti seviyede ikincil (ilki nesne
seviyesinde kiimelemede) bir CNN araciligiyla anomali tespiti yapmada kullanmiglardir.
Veri seti olarak ise 14964 adet X-ray goriintiisiinden olusan bir sistemi transfer 6grenme
stratejisi ile kullanmiglardir. Anomali olarak ilgili elektronik esyalarin igerisinde metal
plakalar, vidalar, bicak agizlar1 vb. nesnelerin tespitini yapmislardir.

Bhowmik ve dig. (2019b) hazirladiklart makalede elektrikli ve elektronik
esyalarin icerisine saklanmis tehlikeli maddelerin tespitini X-ray goriintiileri {izerinden
otomatik olarak yapmaya c¢alismislardir. Bu amagla c¢esitli CNN’leri problemin
coziimiinde kullanmiglardir. Komponent alti seviyede resim iistli segmentasyonu
gergeklestirmislerdir. Calismalarinda nesne seviyesinde konum tespiti yapmak i¢in Mask
R-CNN ve Faster R-CNN gibi yontemleri Once nesnelerin tespiti daha sonra
segmentasyonu i¢in kullanmiglardir. Nesne iistii segmentasyonu yapmak icin ise Basit
Dogrusal Iteratif Kiimeleme adini verdikleri yontem ile resmi ilk basta esit boyuttaki
kiimelere ayirmiglardir. Daha sonra ilk defa kendileri tarafindan sunulan uzaklik 6l¢iisiinii
kullanmis ve kiimelerin birbirleri ile benzerliklerini bu uzaklik ile Ol¢miislerdir.
Boylelikle her bir nesnenin iist segmentasyona sahip olmasinit saglamiglardir. Kullanilan
yontemlerin sonuncusu ise tiim g¢ergeve seviyesinde, nesne veya segmentasyon
seviyesinde siiflandirma yapilmasidir. Bunun igin bilinen ResNet, VGG mimarilerini
kullanmislardir.  Yaptiklar1  deneylerle kullandiklar1  ydntemlerin  kiyaslamasim
gerceklestirmislerdir.

Liu ve dig. (2019) hazirladiklar1 konferans makalesinde X-ray bagaj giivenlik
tarama goriintiileri ilizerinde gercek zamanli calisan bir nesne tespit algoritmasi
onermislerdir. Ilk olarak X-ray bagaj giivenlik goriintiilerinden tespit edilen nesneyi renk
bilgisini kullanarak arka plandaki nesnelerden ayiran bir segmentasyon yontemi
onermiglerdir. Daha sonra X-ray goriintiisiindeki nesneleri Faster R-CNN kullanarak
siniflandirmig ve konum tespiti yapmislardir.

Chouai ve dig. (2020) hazirladiklar1 makalede giiclii bir 6znitelik c¢ikaric
mekanizma kullanan ¢ekigmeli otomatik kodlayiciy1 bir derin evrisimli ag ile birlestiren
yeni bir derin 6grenme sistemi Onererek, X-ray ile bagaj kontroliinde nesne tespit alanina

katkida bulunmaya ¢alismislardir. Onerilen sistemde gériintiiler potansiyel olarak drtiisen
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bolgelere ayrilmaktadir. Bu da resimlerin ayn1 ve farkl: tiirdeki maddelerin iist {iste binme
durumlart da goz Oniinde bulundurularak organik ve inorganik goriintiiler olarak
ayrilmasi ile gergeklestirilmektedir. Bunun i¢in klasik goriintii isleme yontemlerinde
kullanilan her bir pikselin yalnizca bir alana ait oldugu kiimeleme yontemlerinin yerine
her bir pikselin alt1 siniftan birine ait oldugu bir kiimeleme yontemini kullanmislardir. Bu
smiflar organik ve inorganik maddelerin birbirleriyle Ortiismesini de igermektedir
(organik/organik, organik/inorganik vs.). Onerilen sistemin {istiinliigiinii gdstermek
maksadiyla son ¢ikan derin 6grenme semantik segmentasyon sistemleri ile karsilastirmali
bir analiz yapmuglardir. Bes farkli derin 6grenme algoritmasini bu karsilagtirma igin
kullanmiglardir. Bunlar Tam Bagli Evrisimsel Aglar (Fully Convolutional Networks,
FCN), Segmentasyon Agi (Segmentation Network, SegNet), U Ag1 (U Network, U-Net),
Geri Konvoliisyon Agi (Deconvolutional Network, DeconvNet) ve Yogun Baglantili
Kalint1 Agi (Residual Network with Dense Connections, RedNet) yontemleridir.
Gelistirdikleri yontemin bu algoritmalara nazaran basarisini yaptiklari deneyler
sonucunda gdstermislerdir.

Yao ve dig. (2021) hazirladiklar1 makalede tehlikeli nesnelerin tespitini semantik
boliimlemenin (segmentation) bir gorevi olarak kabul etmis ve yasaklanmis nesnelerin
otomatik olarak tespiti i¢in evrensel bir model Onermislerdir. Anlamsal boliimleme
(semantic segmentation) yanlis smniflandirma ve zayif boliimleme dogruluguna sahip
oldugu icin gelistirilen model genel anlamsal boliimleme agina dayali iki iyilestirmeye
sahiptir. Ilk olarak yanlis smiflandirmay1 azaltmayr amaglayarak agin alict alanini
genisletmek i¢in, N tipi kodlama yapist uygulamiglardir. Bu kodlama yontemi klasik
yontemlerden farkli olarak iki asamali asag1 6rnekleme (down-sampling) ve bir agamali
yukar1 ornekleme (up-sampling) igermektedir. Ikinci olarak ise X-ray giivenlik
gortintiilerindeki yiizey dokusu eksikligi géz Oniinde bulundurularak DenseNet’teki
Ozniteligin yeniden kullanimi1 yaklasimindan esinlenerek, béliimleme dogrulugunu
iyilestirmek maksadiyla sig semantik bilgileri yeniden kullanmiglardir. Daha sonra
olusturulan veri seti lizerinde deneyler yapmuslar ve sonuglart yaymlamiglardir.

Ma ve dig. (2022a) hazirladiklar1 makalede X-ray gilivenlik taramasi
goriintiilemede CNN tabanli segmentasyon yontemlerini incelemislerdir. Calismada
kullanilmak tizere ¢ok fazla iist {iste binme durumu igeren bir veri seti olusturmuslardir.
Ardindan bu veri setini kullanarak DeepSnake tabanli bir yontem ile segmentasyon
yapmuslardir. Yontemin DeepSnake’den farkli olarak her bir vertekse es davranmayip

agirliklandirma yaparak verteks bazli bir dikkat mekanizmasina sahip olmasini
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saglamiglardir. Yogun Cakisma Giderici Dikkat Yilan Agi (Dense De-Overlap Attention
Snake, DD0AS) adini verdikleri yontemi {i¢ modiilden olusturmuslardir. Sik Yeniden
Bindirme Modiilii (Dense De-overlap Module, DDoM), Dikkat Deforme Edici Modiil
(Attention Deforming Module, ADM), ve Birebir Fiizyon Modiilii (One-to-One Fusion
Module, O20FM). DDOM ile iist iiste binme ve arka plan kaynakli alakasiz bilgileri
agirliklandirma kullanarak filtrelemislerdir. O20FM kullanarak kenar bilgilerini
korumay1 hedeflemislerdir. ADM ise DeepSnake kullanilarak kontur bilgilerinin agirlikli
olarak elde edildigi kisimdir. Olusturduklart bu yontemin etkinligini klasik (vanilla)
modeller ile karsilastirmislardir.

Dumagpi ve Jeong (2021b) hazirladiklar1 makalede X-ray gilivenlik taramasinda
kullanilan resim seviyesindeki siniflandirma ve tespit tekniginin yerine piksel seviyesinde
inceleme yapan bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemde nesne tespiti ve
segmentasyonunu iki ayr1 modiil olarak biitiinlesik olarak kullanmislardir. Yontemde ilk
asamada Faster R-CNN derin 6grenme yoOntemi ile nesne tespiti yapmuslardir. Bu
asamada elde edilen resim pargalar1 kullanilarak ikinci asamada nesne ve arka plan
gortintiilerini piksel seviyesinde resim verilerini kullanarak DeepLabV3, Yol Birlestirme
Ag1 (Path Aggregation Network, PAN), Karsilikli Dikkat Agi1 (Mutual Attention
Network, MA-Net), Piramit Sahne Ayristirma Ag1 (Pyramid Scene Parsing Network,
PSPNet), U-Net, FCN gibi yontemler vasitasiyla birbirinden ayirmislardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde goriintiileme teknolojileri, X-ray giivenlik goriintiilemesi, makine
O0grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, derin 6grenme algoritmalari, olusturulan

veri seti, kullanilan metrikler ve performans gostergeleri hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1. X-ray Giivenlik Teknolojileri

X-ray giivenlik taramasi, 6zellikle giivenlik dncelikli kamu kurum ve kuruluslar
havalimanlari, limanlar, aligveris merkezleri, tren istasyonlar1 gibi tesislerde kullanilan
bir giivenlik mekanizmasidir. Bu tarama, X-ray kullanilarak kisilerin ve esyalarin icindeki
cisimleri belirleme amaciyla yapilmaktadir. X-ray, nesnelerin iginden gegerken farkli
yogunlukta olan maddeleri tespit edebilmekte ve bu sayede ozellikle tehlikeli veya
yasakli maddeleri tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.

X-ray giivenlik taramas1 genellikle X-ray cihazlar1 kullanilarak yapilir. Kisilerin
bagajlari, valizleri veya diger esyalar1 X-ray cihazina yerlestirilir ve cihazin iginden
gecirilir. Bu siirecte, X-ray 1sinlari cisimlerin i¢ine girer, farkli yogunluktaki maddelerden
gecerken emilime ugrar ve dedektorler tarafindan bu emilim algilanir. Operatorler bu
goriintiileri inceleyerek potansiyel tehditleri veya yasakli maddeleri tespit etmeye
caligirlar. Bu sekilde, giivenlik personelleri tehlikeli veya yasakli maddelerin taginmasini
engellemek i¢in miidahalede bulunabilirler. X-ray giivenlik taramasi, genellikle giivenligi
artirmak ve riskleri azaltmak igin kullanilan 6nemli bir giivenlik 6nlemidir. Burada
kullanilan teknolojilerin birgok ¢esidi vardir. Bunlardan en fazla kullanilan BT dir. Sekil

3.1°de birkag adet 2-b ve 3-b X-ray goriintiileri 6rnek olarak verilmistir.

Sekil 3.1 Ornek X-ray resimleri
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Silah ve patlayici tlirevi yasakli maddelerin tespiti i¢in X-ray, gamma 1sini,
elektromanyetik alan ve milimetrik dalgalar gibi bir¢ok teknik uygulanmistir. Asagida bu
tezde kullanilan X-ray goriintiileme teknolojilerinden en popiiler olan geleneksel iletim,
cift enerjili, dagilimsal ve 3 boyutlu goriintiileme yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir
(Singh ve Singh, 2003).

Standart iletim yonteminde X-ray cihazlari ile yansitilan 1simn demetinden
cantanin her bir bolgesinden ne kadar X-ray fotonu yok oldugu 6l¢iiliir. Burada X-ray 1s1n
demetinin nasil yok oldugunun bir 6nemi yoktur. Bundan dolay1 atomsal enine kesit
(cross-section) iletim resminin herhangi bir konumundaki azalmayi ve toplam X-ray
etkilesimli enine kesiti (foto elektriksel ve dagilimsal enine kesitin toplami1) ifade eder
(Singh ve Singh, 2003).

Cift enerjili X-ray, ilk giivenlik sistemleri silah tespiti igin yiiksek enerjili X-ray
kullantyorlardi. 100 kV gibi yiiksek enerji seviyelerinde emilen enerji 6ncelikle maddenin
yogunluguna baglhidir. Yogunluk arttik¢a nesne tarafindan emilen enerjide artar bu da
ilgili nesnenin goriintiisiiniin daha koyu olmasina neden olur. Silah gibi metal esyalar ¢ok
koyu bir goriintiiye sahip olurlar ancak bu yogunlugu yiiksek maddenin arkasinda, altinda
kalan maddelerin goriintiisiinde iist iiste binmelerden 6tiirii sorunlar olugmaktadir. Bu
problemi ¢ozmek ic¢in bagaj iki farki enerji seviyesinde taranir (diisiik enerji 80 kV
civarinda), diisiik enerji seviyesinde enerji emilimi maddenin etkin (effective) atom
numarasi ve maddenin kalinligina baglidir. Bu sekilde iki farkli enerji seviyesi kullanan
sistemlere ¢ift enerjili sistemler denilir. Bu teknolojiye ait farkli teknikler bulunmaktadir.
X-ray kaynaginin girdi enerjisinin degistigi , enerjinin X-ray algilayicisinda filtrelendigi,
farkli spektral tepkilerdeki ¢oklu sensorlerin kullanildigi vb. olarak siralanabilir (Singh
ve Singh, 2003).

Dagihimsal goriintiileme, patlayict maddeler tipik olarak tespit edilmelerini
zorlastiran yaygin zararsiz malzemelerle karistirilir. Plastik patlayicilarin iki 6zelligi, X-
ray 1simlar ile etkilesimleri agisindan onlar1 benzersiz kilar. Ilk olarak, diisiik atom
sayilarina sahip elementlerden olusurlar. Ikincisi ise, genel kullanim plastiklerinden %30-
50 daha yiiksek ve tipik paketlenmis giysilerden yaklasik bes ila sekiz kat daha fazla
fiziksel yogunluga sahiptirler. Cift enerjili yontemler bu 06zelliklerden birincisini
kullanmaya ¢alisirken, dagitimsal goriintiileme plastik patlayicilarin hem diisiik Z hem de
yiiksek yogunluk ozelliklerini kullanir. Bu, dagitimsal goriintiileme tekniklerini daha
spesifik hale getirir (Singh ve Singh, 2003).
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Bu yontemde goriintii verileri, sirastyla geri dagilma ve ileri dagilma goriintiileri
olarak adlandirilan sacilmig X-ray enerjilerinden toplanirlar. Bunlar sirasiyla X-ray
kaynagina dogru geri yansitilan dagilmis X-ray enerjisi veya taranan nesnenin i¢inden
ileri dogru gecen X-ray 1s1k enerjileridir. Dagilim goériintiilerinde nesne tizerindeki 1s1n
demeti boyunca her bir konumunda goriintiiye dagilim miktar1 eklenir. Ilgili miktar
konuma ulasan X-ray fotonlarinin sayisina, o konumdaki elektron yogunluguna, dagilim
kesitine ve sagilan fotonlarin ¢antadan ¢ikarken maruz kaldigi zayiflamaya baglidir. Bu
sayede aliiminyum ve plastik gibi ayni iletim karakteristigine sahip iki madde bu
ozelliklerine ragmen birbirinden oldukea farkli dagilimsal goriintii kiimeleri olustururlar
(Singh ve Singh, 2003).

3 boyutlu goriintilleme teknolojileri siklikla kullanilan X-ray tabanli
yontemlerdendir. Bu teknolojinin bilgisayarli tomografi, stereoskopik tomografi, ¢ok
kaynakl1 goriintiileme ve ikiz ortogonal goriintiileme gibi tiirleri en bilinenleridir (Singh
ve Singh, 2003).

Bilgisayarh tomografi ilk olarak tibbi goriintileme uygulamalarinda
kullanilmistir. Bir nesneden gegen bir X-ray 1s1n1 etkin atom numarasinin, yogunlugunun
ve kalmligimin bir fonksiyonudur. Belirli bir X-ray 1sin1 yolu i¢in dogrusal zayiflama
katsayisi, yoldaki her bir 6genin zayiflama katsayilarinin toplamidir. BT X-ray 1sin1
zayiflama katsayilar1 matrisini yeniden olusturarak nesnenin kesit goriintiilerini iiretir. Bu
kesit goriintiileri nesnenin 3 boyutlu goriintiilerinin olusturulmasinda kullanilir. Son amag
ise nesnenin yogunluk ve etkin atom numarasinin belirlenmesidir. Bu da asagida anlatilan
sekilde gerceklestirilir. Ilk olarak, hacimsel olarak islenmis goriintiide yeniden
yapilandirma algoritmasi, her hacim elemani igin zayiflama katsayisini belirler. ikinci
olarak tarama ekipmani geometrisinden 6tiirii hacim eleman1 boyutuna iligkin bilginin
malumatiyla, zayiflama katsayis1 atom numarasi ve yogunlugun dogrudan bir fonksiyonu
olarak haritalanir. Bu iki bilinmeyen nicelik verir. Iki farkl1 enerjide 6l¢iim yaparak atom
numarasi ve yogunlugun hesaplamasinda kullanilan iki bilinmeyenli iki adet denklem
olusturur. Bu sayede hacim elemanlar1 Ze ve yogunluklarina gore haritalanabilmekte ve
bu degiskenlerin korelasyonu ile hem oOzellikk hem de malzeme ayrimi
saglayabilmektedirler (Singh ve Singh, 2003).

Cok kaynakly/algilayicih goriintiileme ise bir diger 3 boyutlu goriintiileme
teknolojisidir ve bu sistemlerde farkli sayida X-ray kaynaklar1 ve algilayicilar kullanilir.
Ornegin Benjamin ve Prakoonwit (1997) 15 yelpaze 1sin kaynagmin kullanimin

tartismislardir. Bu yaklasimin ana zorlugu ise sistemin yiiksek maliyeti, mekanik
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ekipmanin karmagsikligt ve kolimasyon (kosutlama-collimation) hizalamasinda
karsilasilan zorluktur. (Singh ve Singh, 2003)

Ikiz ortogonal goriintiilemede bir X-ray kaynagi ve dogrusal diziler ¢ifti
kullanarak iki adet ortogonal resim olusturmaktadir (Singh ve Singh, 2003).

Stereoskopik goriintiilemede ise diiz-tarama (line-scan) ekipmani kullanilarak
3D modelleme yapilmaktadir (Singh ve Singh, 2003)

Goriintiileme teknolojilerindeki son gelismelerle birlikte havalimanlarindaki
bagaj/koli tarama islemlerinde ¢ift enerjili BT tarayicilarin kullanimini kolaylastirmistir.
Bu tarayicilardan elde edilen resim parcalart kullanilarak tibbi goriintiilemede
kullanilanlara benzer 3 boyutlu hacimli resimler insa edilebilmektedir (Flitton ve dig.,

2013).

3.2. X-ray Giivenlik Goriintiilemesi

X-Ray goriintiileri iizerinde makine 68renmesi ve goriintii isleme kullanarak
tehlikeli madde tespit uygulamalar1 havalimanlarinda gilivenlik riskinin en aza
indirgenmesi maksadiyla yolcularin yaninda veya bagajlarinda tagimalar1 yasakli olan
maddelerin 3-b veya 2-b X-Ray goriintiileri vasitasiyla tespiti olarak tanimlanabilir (Mery
ve dig., 2013). Bu uygulamalar genellikle bagaj kontroliinii ger¢eklestiren gorevliye
yardim veya siireci otomatiklestirme maksadiyla kullanilabilir.

Kesfedildigi ilk zamanlardan itibaren X-ray ¢ok farkli amaclarla kullanilmistir.
Bunlardan en sik kullanilanlardan birisi de X-ray cihazinin ¢esitli bina ve kuruluslarda
kap1 ve giris noktalarinda gilivenlik taramasi i¢in kullanilmasidir. Burada kullanilan
cihazlar paket, bavul, koli, canta vb. esyalarin taranmasi ve igerisinde bulunan esyalarin
X-ray 1s1min1 sogurma kapasitelerine bagli olarak cihaza bagl veya biitiinlesik olan bir
bilgisayar ekranina ilgili goriintiilerin yansitilmasi seklinde calisir. Yansitilan bu gortintii
maddelerin yogunluk ve atom numaralarina gore sahte renklendirme adi verilen bir
yontemle ekrana yansitilir. Bu goriintiiler dogal optik resimlerden oldukg¢a farklidir.
Gorlintiiler olusturulurken X-ray 1sinlarina tabi tutuldugu igin yansiyan goriintiide
kaynaktan gelen st liste binmis esyalara dair seffaf gblge katmanlarinin bilgileri de
bulunmaktadir (Liu ve dig., 2022a). Ilgili goriintiiler bir operatdr tarafindan
degerlendirilerek yasakli maddeler tespit edilmeye calisilir. Ancak yapilan bu islem
zaman darlig1, is yogunlugu, uzman personel eksikligi gibi nedenlerden dolay1 verimli ve

giivenli olmamaktadir. Kontrolleri gergeklestiren gorevlilerin dikkatlerini stirekli bu
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ekranda tutmalar1 ve dagitmamalar1 gerekmektedir. Bu ise oldukca zor bir istir. Bu
yilizden bdyle zahmet gerektiren islemlerin daha az hata ile daha verimli yapilabilmesi

icin yeni otomatik yontemler arastiritlmaktadir.

3.3. Makine Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglar

Insanin tecriibelerinden 6grenmesi siirecinden esinlenen makine Ogrenmesi,
cesitli metotlarla bilgisayarlara veri seklinde tecriibelerin verilmesi ve bunlar1 kullanan
O0grenme algoritmalarinin gelistirmesi ile yeni 6rnekler geldiginde ilgili algoritmalarin
tecriibelerini kullanarak akilli tahminler yapmasi olarak tanimlanabilir (Zhou, 2021).
Makine 6grenmesi probleme 6zel egitim verisi ile analitik model insas1 ve problem
¢Oziimiinlin otomatiklestirilmesi ile sistemlerin 6grenme kapasitelerini tanimlar. Derin
O0grenme ise yapay sinir aglarma dayali bir makine 6grenmesi yontemidir (Janiesch ve
dig., 2021).

Yapay sinir aglart insan beyninin gelistirilen fiziksel modelinin c¢alisma
prensibinin taklit edilmesi amaciyla McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan ortaya atilan
ilk yontemlerin gelistirilmesiyle ortaya ¢cikmistir (Janiesch ve dig., 2021). Bu ilk yontem
bir Turing makinesi seklinde olusturularak AND, OR, NOT gibi problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmistir (Alom ve dig., 2018). Rosenblatt (1958) tarafindan yapilan ¢alismada ise
ilk perceptron olusturularak bununla eger problem temsil edilebiliyorsa 6grenme
yapilabildigi gosterilmistir. Minsky ve Papert (1969) tarafindan sonraki siirecte elestirilen
perceptron ve onun yetenekleri 6zellikle XOR gibi problemlerin ¢oziimiinde yasadigi
problemler nedeniyle kendisine ait akademik aragtirmaya olan yonelimi azaltmistir
(Berkeley, 1997; Alom ve dig., 2018). Sonraki donemlerde azalan bu ilgi Ackley ve dig.
(1985) tarafindan Onerilen geriye yayilim algoritmasinin tanitilmasiyla beraber gostermis
oldugu kapasite artirimi sonucu tersine donmiis ve sonraki donemlerde bir ¢ok alanda bir
¢ok problemin ¢éziimiinde kullanilmistir (Alom ve dig., 2018). Bu alanlardan birisi de
goriintii islemedir. ilk olarak LeCun ve dig. (1998) tarafindan gelistirilen evrigsimsel
(convolution) yontem belge tanima problemine basariyla uygulanmistir. Daha sonra bu
yontem Krizhevsky ve dig. (2012) tarafindan gelistirilerek, AlexNet adiyla daha biiyiik
veri setlerine uygulanmigtir. Diger yoOntemlerin aksine performansini artirmayi
stirdiirebilmis bu da basarisinin daha iyi anlasilmasini saglamistir. Bundan sonra ¢esitli

alanlarda yapilan ¢aligmalarda diger yontemleri golgede birakmuigtir.
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3.4. Derin Ogrenme ve Diger Kavramlar

Derin 6grenme yukarida da bahsedildigi gibi klasik yapay sinir aglarinin katman
ve diiglim olarak oldukc¢a genisletilmesiyle olusturulmus bir makine Ogrenmesi
teknigidir. Siirliclisiiz arabalar, yiliz tanima gibi goriintii isleme tabanli uygulamalarda
oldukga siklikla bagvurulmaktadir. Literatiirde farkli problemler i¢in farkli mimari
yapilara sahip bir¢ok derin 6grenme teknigi onerilmekte ve kullanilmaktadir. Evrisimli
(Evrisimsel) Sinir Aglari, Kisitlanmis Boltzmann Makineleri, Otomatik Kodlayici
(Autoencoder) ve Seyrek Kodlama (Sparse Coding) olmak tizere ¢ok sayida farkli tiirii
bulunmaktadir (Guo vd. 2016). Sonraki kisimda bu tezde siniflandirma maksadiyla
kullanilan modellerin atasi olan evrisimli sinir aglarindan ve onun yapisini olusturan

kavramlardan bahsedilmistir.

3.4.1. Evrisimsel sinir agi

Evrisimsel Sinir Aglar1 bir¢ok katmanin giiglii bir sekilde egitildigi dnde gelen
derin 6grenme tekniklerinden biridir. Oldukea etkili bir yontemdir ve farkli bilgisayarli
gorii uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir (Guo ve dig., 2016). Yapay sinir aglar
gibi evrisimsel sinir aglar1 da biyolojiden ilham almistir. Basit ve karmasik hiicrelerin
dalgali katmanlarindan olusan beyindeki gorsel korteks, mimarilerinin esin kaynagidir

(Rawat ve Wang, 2017). Geleneksel bir CNN’e ait akis semasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Basit evrisimsel kokenli siniflandirict

Genelde bir CNN ti¢ ana katmandan olusur Bunlar evrisim katmani, havuzlama

katmani, tam bagli katmanlardir. Her bir katman farkl bir rol iistlenir. Egitimde ise ileri
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besleme ve geri besleme olmak iizere iki asama mevcuttur. leri beslemenin ana amaci
girdi resmini mevcut parametreler (agirlik, egim, vs.) ile her katmanda temsil etmektir.
Daha sonra tahmini ¢iktt kaynak gergek etiketler ile kullanilarak kayip maliyeti
hesaplanir. ikincil olarak hesaplanan bu kayip maliyeti taban alinarak geri besleme
asamasinda her bir parametrenin zincir kuraliyla gradyanlari(egimleri) hesaplanir. Tiim
parametreler gradyanlar baz alinarak giincellenirler ve sonraki ileri besleme asamasi igin
hazirlanirlar. Ileri ve geri beslemenin yeterli sayida tekrarlanmasindan sonra agin egitimi

durdurulabilir (Guo ve dig., 2016).

3.4.2. Evrisim katmam

Evrisim katmani 6zellik ¢ikarici gibi hizmet eder ve girdi resimlerinin 6zellik
temsilini 6grenir. Evrisimsel katmanlardaki noronlar 6zellik haritalarin1 olustururlar.
Ozellik haritasindaki her bir néron bazen filtre y18m1 olarak da adlandirilan énceki
katmandaki komsu noéronlarla birbirine egitilebilir agirliklar kiimesi vasitasiyla
baglanmis algilayici alanlara sahiptirler. Girdiler 6grenilmis agirlik degerleri kullanilarak
yeni bir 6zellik haritas1 hesaplamak maksadiyla evrisim islemine tabi tutulurlar. Evrisim
sonuglart dogrusal olmayan bir aktivasyon (etkinlesme) fonksiyonuna gonderilir. Bir
Ozellik haritasindaki tiim ndronlarin esit olacak sekilde kisitlanmis agirliklart vardir.
Ancak ayn1 evrigim katmani i¢indeki farkli 6zellik haritalarinin farkl agirliklar: vardir,
bdylece her konumda birkag 6zellik elde edilebilir (Rawat ve Wang, 2017). Daha resmi
olarak, k. ¢ikt1 6zelligi haritas1 Yk, Esitlik 3.1°de verildigi sekilde hesaplanabilir:

Y = f(Wg *x) (3.1)

Girdi resmi x ile, k. 6zellik haritas1 ile baglantili evrisim filtresi W ile temsil
edilmistir. Evrisim islemi * sembolii ile gosterilmistir ve 2 boyutludur. f() dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
dogrusal olmayan Ozelliklerin ¢ikarimina imkan verir. Geleneksel olarak sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmaktaydi. Artik diizeltilmis dogrusal birim
manasina gelen ReLU fonksiyonu popiilerlesmistir. ReLU’nun basaris1 ve
popiilerlesmesi derin evrisim aglarinin etkinliginin artirilmasi i¢in yeni aktivasyon

fonksiyonlarmin gelistirilmesi ve uygulanmasina odaklanan arastirma alaninin
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acilmasina sebep olmustur (Rawat ve Wang, 2017). Sekil 3.3’te evrisim katmanlarindan

kullanilan filtreleme islemi gosterilmistir.

N
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Sekil 3.3. Filtreleme islemi

3.4.3. Havuzlama katmam

Genellikle bir havuzlama katmani bir evrisim katmanini takip eder ve 6zellik
haritasinin boyutunun ve ag parametrelerinin azaltilmast maksadiyla kullanilir. Evrisim
katmanina benzer olarak havuzlama katmani da doniisiime karsi degismezdir. Ciinkii
hesaplama esnasinda komsu pikselleri de hesaba katmaktadir. Ortalama havuzlama ve
maksimum havuzlama en sik kullanilan tiirleridir (Rawat ve Wang, 2017). Sekil 3.4’te

bir maksimum havuzlama 6rnegi gosterilmistir.

12 | 20 | 30 | O

2 x 2 Maksimum

8 12 2 0 Havuzlama 20 30

v

34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 {100 | 25 | 12

Sekil 3.4. Maksimum havuzlama

Sekil. 3.4°te havuzlama 8x8 bir 6zellik haritasi i¢in ¢ikt1 haritasini 4x4’e diistriir.
Maksimum haritalama operatorii 2x2 boyutunda ve 2 adim biiyiikliigiine sahiptir (Guo ve

dig., 2016). Onceleri ortalama havuzlama ydntemi daha fazla kullanilmaktaydi ancak
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sonraki c¢aligmalarda maksimum havuzlama yontemi tercih edilmistir. Maksimum
havuzlama algilayici alandaki en biiyiik eleman1 Esitlik 3.2°deki gibi se¢gmektedir (Rawat
ve Wang, 2017).

Ykij = (p’qn'%aexkij kaq (32)

Havuzlama isleminin ¢iktisi olan k. 6zellik vektorii Yiij ile gosterilmistir. Xipq i€
K i j havuzlama bolgesinin kapsadigi (p, q) konumundaki elemani temsil etmektedir
(Rawat ve Wang, 2017).

Havuzlama katmanlar1 bu ii¢ katman arasinda tizerinde en fazla arastirma yapilan
katmandir. Havuzlama katmani ile alakali her biri farkli bir amag giiden ii¢ bilinen yontem
mevcuttur. Bunlar sirasiyla stokastik havuzlama, uzaysal piramit havuzlama, def-
havuzlama (deformation constrained pooling) (Guo ve dig., 2016). Bunlarin disinda

literatlirde farkli havuzlama teknikleri Onerilmeye devam etmektedir.

3.4.4. Tam bagh aglar

Ag boyunca ilerlerken daha fazla soyut 6zellik temsili elde edebilmek icin genelde
birkac evrisimsel ve havuzlama katmani art arda yerlestirilir. Bu katmanlar1 takip eden
tam bagli ag katmani bu 6zellik temsillerini yorumlar ve iist seviye muhakeme islevini
gerceklestirir. Siniflandirma problemleri i¢in softmax islevini kullanmak standarttir.
Ancak evvelki basarilar radyal temel fonksiyonlar (radial basis functions) tarafindan
gerceklestirilmistir. Evrisimsel kulenin tepesindeki siniflandiricida softmaks isleminin
yerine bir destek karar makinesi (SVM) kullaniminin bazi arastirmacilar tarafindan daha
fazla siniflandirma basaris1 getirdigi goriilmiistiir. Bu sekilde evrisimsel bir agin
tepesinde farkli bir siniflandirici kullanip basarisinin kiyaslanmasi hala ileri arastirma
gerektirmektedir (Rawat ve Wang, 2017).

Sekil. 3.5’te bir havuzlama iglemin takip eden tam bagl ag yapisi gosterilmistir.
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Evrisim Tam Bagh

e
. I r = N

—=

Siniflancirma

Diizlestirme

Ozellik Haritas:

Sekil 3.5. Tam bagli ag yapisi

Tam bagl aglar geleneksel sinir aglar1 gibi ¢alisirlar ve bir Evrisimsel Sinir
Agindaki parametrelerin %90’ 11 igerirler. Siniflandirma maksadiyla yapay sinir aginin
onceden belirlenmis uzunluktaki bir vektore ileri beslenmesi islemine imkéan verirler
(Guo ve dig., 2016).

Bu katmanlarin en biiyiik dezavantaji ise ¢ok fazla parametre igermeleri nedeniyle
egitim esnasinda ¢ok fazla hesaplama islemi gerektirmeleridir. Bu nedenle sik kullanilan
bir yontem bu katmanlarin kaldirilmasi veya baglantilarinin belirli bir yontemle
azaltilmasidir. Ornegin GoogLeNet tam bagli bir ag yerine seyrek bagli bir mimari

kullanarak hesaplama masrafini sabit hale getirmistir (Guo ve dig., 2016).
3.5. Smiflandirmada Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Daha o6nceki kisimlarda yer alan makine 6grenmesi, derin 6grenme basliklar:
altinda anlatildig1 gibi derin 6grenme yontemleri yapay sinir aglarindan evrilmistir. Cok
cesitli tiirleri olmasina ragmen burada anlatilanlar siiflandirma problemi icin tezde
kullanilan evrisimsel yontemlerdir. Bu yontemlerin ana hatlar1 ile tanitimi yapilmistir.

Ayrica ilgili yontemlerin mimari 6zellikleri katman sayilart gibi bilgiler verilmistir.

3.5.1. ResNet

ResNet, kalint1 sinir ag1 anlamina gelir ve 2015 yilinda Microsoft Research
arastirmacilar1 tarafindan, derin aglarin yakinsamaya baglamasi sirasinda dogrulugunun
doygunlagmas1 ve hizli bir sekilde azalmasi seklinde gergeklesen ve agin derinliginin

sonucunda olusan, bozulma sorununu ¢6zmek amaciyla 6nerilmistir (He ve dig., 2016).
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ResNet modelinde ¢oziim igin, literatiirde 6nceki donemlerde arastirilan kisaltma
baglantilar1 (shortcut connections) esin kaynagi olmustur. Benzerlerine Inception
agindaki (Szegedy ve dig., 2015) ilgili katmanlarin yapisinda , otoyol aglarinda (highway
networks) (Srivastava ve dig., 2015a; Srivastava ve dig., 2015b) kap1 fonksiyonunda
(Hochreiter, 1997) ve Cok katmanli Perceptron aglarinin egitilmesinde kullanilan birkag
yontem Ornek verilebilir (He ve dig., 2016). Kisaltma baglantilar1 bir katmanin
aktivasyonlarinin bir veya daha fazla katman atlayarak birlestirilmesi seklinde
gerceklestirilmektedir. Bazi katmanlarin atlanmasi, kalint1 bloklarin olusmasini saglar ve
kalint1 bloklarin iist liste eklenmesiyle ResNet olusturulur. Sekil 3.6, kisaltma baglantilart

tarafindan gergeklestirilen F(x)+x formiilasyonunu gostermektedir.

o

Evr. 3x3
relu X
FGo Kimlik
Evr. 3x3

F(x)
Sekil 3.6. Kalint1 blogu (Residual block)

ResNet klasik mimariden ayrimini gosteren matematiksel denklem asagida
verilmistir. Burada ilk Esitlik 3.3 klasik mimaride de kullanilan orijinal yapidir. Ikinci
Esitlik 3.4 ise kalint1 blogunda kullanilan denklemdir.

H(x) = f(X) (3.3)
Hx) = f(X) +x (3.4)

Kisaltmalarin hem kimlik esleme islemini gerceklestirmeleri hem de kaybolan
gradyan sorununu azaltmalar1 sonucu, 6nceki katmanlarin ¢iktilari, iist tiste eklenen
katmanlarin c¢iktilarina eklenerek daha derin aglarin egitilmesine ve verimliligin
artinlmasina olanak saglamistir. VGG-19'dan esinlenilerek olusturulan ilk ResNet
versiyonu, 34 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar, 3x3 filtrelerle 32 evrisim katmani,

bir maksimum havuzlama katmani ve bir ortalama havuzlama katmanindan olusurlar.
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Ayrica, ResNet-34 mimarisinde iki tasarim kurali bulunur. ilki, her katmandaki filtre
sayisit ve ¢ikt1 Ozellik haritasinin boyutlarinin esit olmasi seklinde gergeklestirilen.
Ikincisi ise, 6zellik haritasinin boyutunun yariya indirilmesi durumunda, katman basia
zaman karmagikligini korumak icin filtre sayisimin iki kat artirilmasi seklinde
gerceklestirilen kuraldir. ResNet-50 ise, Sekil 3.6'da gosterilen kalint1 blok, katmanlari
egitmek igin gereken zaman masrafindan dolay1 1x1 evrisimler eklenerek darbogaz
(bottleneck) tasarimiyla giincellenmistir ve bu Sekil 3.7'de gdosterilmistir. Darbogaz,

parametre ve matris ¢arpimlarinin sayisini azaltir ve her katmanin ¢ok daha hizli

egitilmesini saglar.

Evr. 1x1

X
Kimlik

F(x)

F(x)

Sekil 3.7. Kalint1 blogun hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi i¢in giincellenmis hali

Ayrica literatiirde bulunan ve bu tez calismasinda kullanilan farkli katman

sayilarina sahip ResNet mimarileri Cizelge 3.1.’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Literatiirdeki ResNet mimarilerinin yapist

Katman adi Cikt1 18-Katman 34-Katman 50-Katman 101-Katman 152-Katman
Boyutu
Evrl 112x112 7X7, 64, adim 2
3x3 maks havuz, adim 2
1x1,64 ] 1x1,64 ] T 1x1,64
Evr2_x 56x56 [gzg'gﬂxz [gzg'gi] 3 3x3,64 [x3 3x3,64 |x3 3x3,64 [x3
' ' 1x1,256 l1x1,256) |1x1,256
1x1,128] r1x1,128] "1x1,128
Evr3_x 28x28 Bigi;g] X2 [giggg] x4 3x3,128 | x4 3x3,128| x4 3x3,128x8
’ ’ 1x1,512 [1x1,512] [1x1,512
1x1,256 | 1x1,256 | 1x1,256
Evrd_x 14x14 Bg;gg] x2 Bﬁggg] x6 3x3,256 | x6 I3x3,256 x23 I3x3,256 %36
' ' 1x1,1024] 1x1,1024] 1x1,1024
1x1,512 | 1x1,512 1x1,512
EVI5_x 77 ngg] x2 Bﬁgﬁ] x3 3x3,512 |x3 [3x3,512 ]x3 [3x3,512 ]x3
' : 1x1,2048] 1x1,2048 1x1,2048
1x1 Ort. havuz, TB, softmaks

ResNet101 veya ResNet152 gibi daha derin kalint1 aglari, daha fazla 3-katmanh

darbogaz blogu kullanilarak olusturulur. Ag derinliginin artmasi1 dogrulugu iyilestirir ve
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ayrica buna ragmen VGG-16/19 aglarindan daha diisiikk karmagikliga sahiptirler (He ve
dig., 2016; Wu ve dig., 2019). Cizelge 3.1’de gosterildigi gibi Her bir Evrisim
(Convolution, Evr) katman1 2 veya daha fazla 3x3 veya 1x1 katmanlarin arka arkaya
eklenmesiyle olusmaktadir. Ilk katmanda 7x7 filtreden sonra 3x3’liik bir Maksimum
Havuzlama katmani1 (Maximum pooling, Maks. Hav.) bulunmaktadir. Son katmanda ise
softkmaks igeren bir Tam Bagli ( Fully Connected, TB) ag katman1 Ortalama Havuzlama

(Average Pooling, Ort. Hav.) ile kullanilmaktadir.

3.5.2. DarkNet

DarkNet, YOLOv2 ve YOLOv3'iin arka planinda kullanilan tek atiglik (single-
shot) bir derin 6grenme mimarisidir. DarkNet-19 (Redmon ve Farhadi, 2017) ve
DarkNet-53 (Redmon ve Farhadi, 2018), sirasiyla 19 ve 53 evrisim katmanina sahiptir.
DarkNet-53'teki biiyiik sayida evrisim katmanina ek olarak, bozulmay1 asmak igin kalinti

baglantilar1 uygulanmistir. Cizelge 3.2 DarkNet19’un katman diizenini gostermektedir.

Cizelge 3.2. DarkNet-19 mimarisi

Katman Filtre Boyut/Adim Cikt1
Evrisim 32 3x3 224x224
Maks. Hav. 2x2/2 112x112
Evrigim 64 3x3 112x112
Maks. Hav. 2x2/2 56Xx56
Evrisim 128 3x3 56x56
Evrigim 64 1x1 56x56
Evrigim 128 3x3 56x56
Maks. Havuz. 2x2/12 28x28
Evrigim 256 3x3 28x28
Evrigim 128 1x1 28x28
Evrigim 256 3x3 28x28
Maks. Hav. 2x2/2 14x14
Evrisim 512 3x3 14x14
Evrisim 256 1x1 14x14
Evrisim 512 3x3 14x14
Evrisim 256 1x1 14x14
Evrigim 512 3x3 14x14
Maks. Hav. 2x2/2 7
Evrigim 1024 3x3 7
Evrigim 512 1x1 <7
Evrigim 1024 3x3 <7
Evrisim 512 1x1 X7
Evrigim 1024 3x3 X7
Evrisim 1000 1x1 X7
Ort. Hav. Global 1000
Softmaks
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DarkNet yukarida da bahsedildigi gibi YOLO modellerinde siniflandirict olarak
tasarlanmustir. Onceki calismalar gdz oniinde bulundurularak VGG’ye benzer yapida
cogunlukla 3 x 3 filtrelerin kullanildig1 ve her havuzlamadan sonra filtre sayisinin iki
katia ¢iktig1 bir yapida tasarlanmistir. “Network in Network" (NIN) caligmasini takip
ederek tahmin asamasinda global ortalama havuzlama ve ayrica 3x3 filtreler arasinda
Ozellik temsilini sikistirmak i¢in 1x1 filtreler kullanmiglardir (Redmon ve Farhadi, 2017).
Asirt 6grenme sorunu Yi1gin Normallestirme (Batch Normalization, YN) ve her DarkNet
evrisim katmanindan sonra eklenen seyreltme islemleri ile ¢oziilmiistiir. DarkNet-53,
DarkNet-19'dan daha biiyiik bir agdir ancak daha hizlidir (Redmon ve Farhadi, 2018).
DarkNet mimarisi, 1x, 2x, 4x ve 8x gibi bes farkli kalint1 bloguna sahiptir (Sekil 3.11°de
dikdértgenle gosterilmistir.). Tlk kalint1 blogu 32 filtre ile baslar ve her kalint1 grubunda
iki katina ¢ikar. Her blok, bazi kisayol baglantilari olan 1x1 filtreli evrisim
katmanlarindan sonra gelen 3x3 filtreli evrisim katmanlarina sahiptir. Ayrica bu bloklarin
her birinin bir atlama (skip) baglantis1 vardir. Her gruptan once, 6zellik haritalariin
uzaysal boyutunu azaltan bir de evrisim katmani1 bulunur. Ozellik haritalarinin boyutunu
azaltmak, diisiik seviye dzelliklerin kaybini dnlemeye ve nesne tespiti icin faydali olan
konumsal bilgileri kodlamaya yardimci olur. Cizelge 3.3 DarkNet53'lin katman diizenini

gostermektedir.
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Cizelge 3.3. DarkNet-53 mimarisi

Tiir Filtre Boyut/Adim Cikti
Evrigim 32 3x3 256x256
Evrigim 64 3x3/2 128x128
Evrigim 32 Ix1

Ix Evrigim 64 3x3
Kalint1 128x128
Evrisim 128 3x3/2 64x64
Evrigim 64 1x1

2x Evrigim 128 3x3
Kalint1 64x64
Evrigim 256 3x3/2 32x32
Evrigim 128 Ix1

8x Evrigim 256 3x3
Kalint1 32x32
Evrigim 512 3x3/2 16x16
Evrigim 256 1x1

8x Evrigim 512 3x3
Kalinti 16x16
Evrigim 1024 3x3/2 8x8
Evrigim 512 Ix1

4x Evrigim 1024 3x3
Kalint1 8x8
Ort. Hav. Global
TB 1000
Softmaks

DarkNet-53, saniye basina diisen kayan nokta iglemlerini diger aglardan daha
yiiksek oranda gergeklestirir (Redmon ve Farhadi, 2018). Dolayisiyla GPU’yu daha iyi
kullanarak degerlendirmeyi de daha hizli yapar.

3.5.3. InceptionV3

GoogLeNet, 22 derin katman (havuzlama katmanlar1 dahil 27 katman) igeren bir
derin evrigimli sinir agidir. GoogleNet, Google tarafindan 2015'te ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge 2014 (ILSVRC14)’de simiflandirma ve tespit igin dnerilen
NIN c¢alismasindan etkilenerek gelistirilen toplam dokuz Inception modiiliini icerir
(Szegedy ve dig., 2015). Bu Inception modiilii ile, agin hem derinligi hem de genisligi
artirilmaktadir. Bu durum GoogleNet’i evrisimli sinir ag1 modellerinde genislik
kavramini tanitan ilk model yapmaktadir (Szegedy ve dig., 2015). Inception mimarisi, bir

evrisim ag1 icindeki optimal yerel seyrek yapinin yaklasik bir modelini olusturmay1
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amaglar. Bundan dolay1 1x1, 3x3 ve 5x5 filtreleri ve 3x3 maksimum havuzlamay1 paralel
olarak gergeklestiren Inception modiillerinden olusur. Bu islem Sekil 3.8(a)’da
gosterildigi gibi evrisim katmanlarinda gergeklestirilir. Bununla birlikte modelin islem
karmasikligi, bliyiik ¢iktt boyutu ve paralel islemlerden kaynaklanan yiiksek parametre
sayist gibi bazi sorunlar1 vardir. Bu sorunlar1 agmak i¢in Sekil 3.8(b)'de gosterildigi gibi
paralel Inception evrisim katmanlarindan 6nce 1x1 evrisim katmanlart eklenmistir. Bu
1x1 evrisimler boyut azaltilmas1 amaciyla kullanilmaktadir. Ilgili mimarinin temel
faydalar1, hesaplama karmasikliginda artisin onlemesi ve her asamada birim sayisinda

onemli bir artiga izin vermesidir (Szegedy ve dig., 2015).

Filtre birlestirme Filtre birlestirme
/N 3x3 evrisim 5x5 evrigim 1x1 evrigim
1x1 evrigim 3x3 evrigim 5X5 evrigim 3x3 maks havuz 1x1 evrisim * * +
v\A\/V 1x1 evrisim B Guin $x3 maks havuz
Onceki katman Onceki katman
(a) Inception modiili, basit versiyon (b) Inception modiilii, boyut azaltmali

Sekil 3.8. Inception modeli

Orijinal Inception modeline ek olarak Szegedy ve dig. (2016) yaptiklari ¢aligmada
performansi artirmak i¢in Inceptionv2 ve Inceptionv3 adinda iki giincellenmis versiyon
onermiglerdir. Inceptionv2 modelinde, Inceptionvl'e gore dogrulugu artirmak ve
hesaplama karmasikligin1 azaltmak icin ¢esitli iyilestirmeler yapilmistir. Bu iyilestirmeler
(Szegedy ve dig., 2016) ¢alismasinda verildigi lizere sunlar1 icermektedir:

i. Derin 6grenme modelleri evrisim katmanlar1 girdinin boyutunu ¢ok
miktarda degistirmediginde bilgi kaybi daha az oldugundan daha iyi performans
gostermektedirler. Bu yiizden temsili darbogazdan kaginilmalidir (Szegedy ve dig., 2016;
Poudel, 2019) .

ii. Bir evrisimli agda, kare basina aktivasyon artirilarak ag daha hizh

egitilebilir. Bu kurala uygun tasarlanan modiil Sekil 3.9°da verilmistir.
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[ Filtre Birlestirme ]

Havuzlama ] [ 1x1 ]

Sekil 3.9. ikinci kurala uygun olarak genisletilmis filtre y1gimi

iii. Uzaysal birlestirme, daha diisik boyutlu gommeler kullanilarak
yapilabilir. Yani biiyiik boyutlu evrisim islemleri yerine daha kiigiik boyutlu evrisim
islemleri art arda yapilir. Ornegin 5x5°lik islem iki adet 3x3 evrisime déniistiiriilerek daha
az masrafla benzer performansta yapilir. Bu kurala uygun tasarlanan modiil Sekil 3.10°da

verilmistir.

[ Filtre Birlestirme ]

1x1

Havuzlama

[ e ]

Sekil 3.10. Uciincii kuralda belirtilen 5x5 evrisim yerine 3x3 kullanilmasi ile olusan modiil

iv. Agm genigligi ve derinligi arasindaki denge korunmalidir. Yani daha
onceki Inceptionvl de ag daha derindi bu yiizden hesaplama karmasig1 sabit olmasi i¢in
ag daha genis olmalidir.

Yukarida acgiklanan yiikseltmeler uygulandiktan sonra Inception modiiliiniin

carpanlara ayirma isleminden sonraki stiriimii Sekil 3.11°de verilmistir.
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[ Filtre Birlestirme ]

Sekil 3.11. Inception modiilii nxn’lik evrisimin ¢arpanlara ayrilmasi sonrasinda elde edilen

InceptionV3'ii InceptionV2'den ayiran yalnizca evrisim katmanlar1 degildir,
ayrica yardimci smiflandirict olacak sekilde yigin normallestirilmeye tabi tutulan bir
tamamen bagli bir katmanin eklenmesi de vardir. Cizelge 3.4’te ¢alismada kullanilan

Inceptionv3’e ait katmansal mimari gdsterilmistir.

Cizelge 3.4. Incepitonv3 mimarisi

Tiir Boyut/Adim veya Giris boyutu
arkasini bul
Evrigim 3x3/2 299 %299 x3
Evrigim 3x3/1 149x149x32
Evrigim dolgulu 3x3/1 147 x147 x32
Havuzlama 3x3/2 147 x147 x64
Evrigim 3x3/1 73 x73x64
Evrigim 3x3/2 71x71x80
Evrigim 3x3/1 35x35x192
3xInception Sekil 3.10 gibi 35x35x288
5xInception Sekil 3.11 gibi 17 x17 x768
2 xInception Sekil 3.9 gibi 8x8x1280
Havuzlama 8 x8 8 x 8 x 2048
Dogrusal logit 1 x1 x2048
Softmax siiflandirict 1 x1 x 1000

3.5.4. EfficientNet

Derin 6grenme modellerinin basaris1 ag yapisindaki katman sayisi ve
katmanlardaki noron sayist vb. birgok faktorden etkilenmektedir. Bu parametrelerin en
iyi kombinasyonunu belirlemek i¢in ise kesin bir formiil yoktur. Optimum veya
optimuma en yakin olani bulmak i¢in Tan ve Le (2019) tarafindan EfficientNet adl1 bir

yontem gelistirilmistir. Genislik, derinlik ve ¢Ozilintirlik gibi ii¢ farkli parametreyi
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rastgele ayarlamak yerine, olusturduklari matematiksel bir formiille daha dengeli bir
sekilde degistirmeye caligmiglardir. Makalede kullanilan farkli 6l¢eklendirme islemleri
Sekil 3.12’de gosterilmistir. Ayrica hesaplamada kullanilan Esitlikler Esitlik 3.5- 3.9’da

verilmistir.

__________________________
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—f—
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Sekil 3.12 EfficientNet derin 6grenme modelindeki 6l¢eklendirme islemleri
(a) temel, (b) genisletme, (c) derinlestirme (d) ¢oziiniirliik lgekleme, (e) bilesik dlgekleme

derinlik:d = a” (3.5)
genislik:w = B9 (3.6)
coziniirlik:r = Y? (3.7)
s.t.a. Y272 (3.8)
a>1,=>1Y>1 (3.9)

Sekilde verilen genislik, bir katmanda bulunan ndron sayisini (agin yatay olarak
genisligi), derinlik toplam katman sayisini (dikey olarak agin boyutunu), ¢oziiniirliik ise
giris gorlintlisiiniin  boyutunu gostermektedir. Sekilde bu islemlerin temel aga
uygulanmasiyla agin olgeklendirilmesi gosterilmistir. Temel mimarilerini, yukarida
belirtilen parametreleri ve deneylerde bulduklari katsayilar1 kullanarak, yedi farklh
Olcekte modeli Onerdikleri bilesik 6lgekleme yontemiyle olusturmuslardir. Daha biiytik,
daha genis aglar veya daha yiiksek ¢oziniirliiklii giris goriintiileri kullanan aglar daha
basarili olsalar da belirli bir ag boyutundan sonra doyuma ulasirlar. EfficientNet
kullanilarak agin en makul ve basarili slirimii bulunmaya ¢aligilir. Agin dlgeklenmesi
hesaplama maliyetini de beraberinde getirir. EfficientNet B0-B7 arasinda 6l¢ekleme

yontemi ve performans testleri (Tan ve Le, 2019)’te raporlanmistir. Calismada kullanilan
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6l¢eklendirme parametreleri ve ag boyutlarini belirlerken kullandiklar1 formiil yukarida
Esitlik 3.5-3.9°da verilmistir. Mimari boyutu, denklemdeki @ ile ihtiyaglara gore kontrol
edilmektedir. a, B, y sabitleri kiigiik bir 1zgara aramasi (grid search) ile bulunmustur.
Deneylerinin sonucunda bu sabitler i¢in bulduklar1 ideal degerleri paylasmislardir. Son
olarak ise, herhangi bir evrisimsel ag, EfficientNet kullanilarak temel ag olarak segilerek
Ol¢ceklendirilebilir. Burada, ilgili ag BO olarak belirtilmistir. Ardindan, yukaridaki
formiille 6l¢eklendirilerek en basarili a§ bulunmustur. Hesaplama maliyetinin Oniine
gecmek amaciyla tez kapsaminda EfficientNetBO versiyonu kullanilmis olup mimarisi
Cizelge 3.5’te verilmistir. Burada Tasinabilir Doniistiiriilmiis Darbogaz Blogu (Mobile
inverted bottleneck Block, MBEvr) ana insaat blogu olarak kullanilmustir.

Cizelge 3.5. EfficientNet-B0 temel ag1 — her bir satir (H;xW;) giris ¢oziiniirliiklii ve C; ¢ikt1 sayili
L;katmanli i asamasini tanimlar

Asama Operator Coziiniirlik #Kanallar #Katmanlar
i £, HxW, ¢, i,
1 Evr3x3 224 x 224 32 1
2 MBEvrl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBEvr6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBEvr6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBEvr6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBEvr6, k5x5 28 x 28 112 3
7 MBEvr6, k5x5 14x 14 192 4
8 MBEvr6, k3x3 7x7 320 1
9 Evrix] & Havuzlama & TB 7x7 1280 1

3.5.5. ShuffleNet

ShuffleNet, Zhang ve dig. (2018) tarafindan kisitli hesaplama imkanina sahip olan
mobil cihazlar diisiiniilerek 6zel olarak tasarlanmstir. Ilgili makalede hafif (light-weight)
aglarin hesaplama maliyetinden Gtiirii sinirli sayida 6zellik kanali karsilayabilmeleri
nedeniyle noktasal grup evrisimi (pointwise group convolution) ve kanal karistirma
(channel shuffle) adi verilen islemler ile islem yiikii (FLOP) azaltilmaya ¢alisilmistir (Ma
ve dig., 2018). ShuffleNet modelinin ve Grup evrisimi (GEvr) isleminin nasil

gercgeklestirildigi Sekil 3.13'te gdsterilmistir.
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Giris 4——— Klanallar Kanallar Elanallar
Ozellik : l:
GEve2 ! \\‘ — = = iﬁ:ﬂm
e —
(a) (b) (c)

Sekil 3.13. Evrisim islemi i¢in kanal diagramlari
a) Capraz konusmasiz grup evrisimi b) Capraz konusmali grup evrisimi ¢) Karigtirilmig (Shuffled)
kanallar

Calismada kullanilan grup evrisimi ilk olarak AlexNet’te (Krizhevsky ve dig.,
2012) kullanilan ve derin 6grenme modelinin farkli GPU’larda paralel olarak calistirildig:
yontemde de kullanilmistir. Bunun disinda daha sonra diger caligmalarda da
kullanilmistir. ShuffleNet mimarisinde ise grup evrisimi karistirma islemi ile beraber
kullanilarak yeni bir yontem olarak tanmitilmistir. Sekil 3.13’in (a) kisminda gosterildigi
gibi grup evrisiminde gelen girdi degeri birbirinden bagimsiz olarak farkli GPU’larda
evrigim vb. islemlere tabi tutulmaktadir. Bu durumda elde edilen ¢iktida sadece ilgili
gruptaki filtreler sonuca etki etmektedir. Ancak bazi ¢iktilarda farkli gruptaki filtrelerin
etkisi onemli olabilmektedir. Bu sebeple ilgili ¢ikti bir sonraki evrigsim islemine
uygulanirken her bir gruba bir pargasi katki verecek sekilde karigtirilarak performans
artirilmaya calisilmaktadir. Ancak bu islem olduk¢a masrafli olabilmektedir. Bunu
azaltmak i¢in ShuffleNet mimarisinde yeni bir yontem gelistirilmistir. Burada bir 6nceki
evrisim katmanindan gelen g adet grubun gxn adet ¢iktist karistirma isleminde 6nce (g,n)
olarak yeniden boyutlandirilir. Ardindan bu matris transpoze ve diizlestirme (flatten)
islemlerine tabi tutularak (b)’dekine benzer bir karigma islemi daha az masrafla elde
edilir. ShuffleNet’in en biiylik avantaji benzer siniflandirma basarilarini ¢ok daha az
karmasikliga sahip modeller ile elde edebilmesidir. Ayrica ShuffleNet ve ResNet

darbogaz birimlerinin fark: Sekil 3.14°te gosterilmistir.
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a) Derinlemesine evrigimli darbogaz birimi (DTEvr)
b) Noktasal grup evrisimli (GEvr) ve kanal karistirmali ShuffleNet birimi

¢) Adim=2 olan ShuffleNet birimi

Sekil 3.14’te gosterilen, gesitli ResNet mimarilerinde de bulunan derinlemesine

ayrilabilir evrisimlerde (depthwise separable convolution) kullanilan darbogaz islemi

a’da ve es degeri olan ShuffleNet birimi ise b’de verilmistir. Sonuncu da ise girdi boyutu

diistiriilmek istendigi zamanlarda ShuffleNet’de kullanilan birim yapis1 gosterilmistir.

Cizelge 3.6’da ise tez calismasinda kullanilan ShuffleNet modelinin katmansal mimarisi

verilmistir.
Cizelge 3.6. ShuffleNet mimarisi
Katman Cikti1 boyutu | KBoyutu | Adim | Tekrar | g=1  CiktiKanal(g) grubu g=38
g=2 g=3 g=4
Resim 224 x 224 3 3 3 3 3
Evrl 112 x112 3x3 2 1 24 24 24 24 24
MaksHav 56 X 56 3x3 2
Asama?2 28 x 28 2 1 144 200 240 272 384
28 x 28 1 3 144 200 240 272 384
Asama3 14 x14 2 1 288 400 480 544 768
14 x14 1 7 288 400 480 544 768
Asama5 7x7 2 1 576 800 960 1088 1536
7 %7 1 3 576 800 960 1088 1536
GlobalHav 1x1 7x7
TB 1000 1000 1000 1000 1000
Karmasiklik 143M  140M 137M  133M  137M
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3.5.6. MobileNet

MobileNet mimarisi evrisimsel katmanlarin igerdigi hesaplama masrafini
derinlemesine ayrilabilir filtreler ile azaltarak ilgili aglarin daha az hesaplama kabiliyetine
sahip cihazlarda da kullanilabilmesi ve egitilebilmesini saglamaya ¢alismistir (Howard
ve dig., 2017). Bunu ise klasik evrisim isleminde biitiinlesik olarak yapilan matris ¢arpimi
yerine es deger bir islem olarak ilgili siireci derinlemesine (derinlik bazli) (depth-wise)
ve noktasal (nokta bazli) (point-wise) olarak ikiye ayirarak basarmaktadir. Bu islemde
ozellikle nokta bazli ¢carpim agsamasinda 1x1 filtre kullandig1 i¢in hesaplama maliyeti
oldukca diismektedir. ilgili calismada verildigi gibi standart bir evrisim isleminin

hesaplama maliyeti Esitlik 3.10-3.12deki gibi hesaplanabilir.

Hesaplama Masrafi = Dy X Dy X M X N X Dp X Dp (310)
Derinlik —Bazli (kanal — bazli) Masraf = Dy X Dy X M X Dp X Dp (311)
Derinlik —Bazli Ayrilabilir Evrisim Masrafi = Dy X Dy X M X Dy X Dy + M X N X Dy X Dy (3.12)

Burada M girdi katmaninin kanal sayisi, N ¢ikt1 katmaninin kanal sayisi, DkXDk
filtre boyutlar1 ve DexDr ise 0zellik haritas1 boyutudur. Burada yapilacak islem sayisi
ilgili islemdeki DkxDxxMxN adet filtre ve DeXDr boyutunun ¢arpilmasi ile bulunabilir.
MobileNet’te M’den N’ e ulagsmak i¢in standart bir evrisim isleminde matris ¢arpimi
yapmak yerine ilgili islem sirasiyla derinlemesine ve noktasal evrigim islemleri ile
degistirilir. Derinlemesine evrisimde tek bir filtre katman bazli (channel wise) olarak
uygulanir. Bu nedenle girdide M olan katman sayis1 kadar iglem yapilmis olur. Ancak bu
filtrelerden ¢iktida N adet bulunmaktadir. Bu yiizden ilgili katman sayisim1 N adete
cikarmak ve filtreleri lineer olarak birlestirmek i¢in noktasal islem kullanilir. Burada 1x1
filtre kullanildig1 i¢in DkXDk olan masraf filtre boyutlar1 1 oldugu icin 1’e diiser ve
noktasal islemi icin masraf MxNxDgXxDr olur. Ilgili iki islemin toplam masrafi klasik

evrigim iglemine gore oldukga azdir. Bu siire¢ genel sekliyle Sekil 3.15’te verilmistir.
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Sekil 3.15. Derinlik bazli ayrilabilir evrisim basamaklart (Howard ve dig., 2017)

Sekil 3.15’te gosterildigi gibi bir filtre dnce tek bir filtre boyunca islem yapar (M
adet filtre oldugu i¢in M kez). Daha sonra birbirinden bagimsiz olan bu degerler 1x1 filtre
ile birlestirilir (boyutu N oldugu i¢in N kez). Cizelge 3.7°de ise tezde kullanilan
MobileNet mimarisinin katmansal gosterimi ilgili ¢alismadaki sekliyle verilmistir.
Burada Derinlik Bazli (Depth Wise, db) evrisim katmanlar1 kullanilmistir. Adim (Step,

a) boyu ise boyut kii¢iiltme durumunun varligina baglh olarak 1 veya 2 olarak verilmistir.

Cizelge 3.7. MobileNet mimarisi

Tiir / Adim Filtre Boyut Giris Boyutu
Evr /a2 3 x3 x3 x32 224 x224 x3
Evrdb/al 3 x3 x32db 112 x 112 x32
Evr/al 1 x1 x32 x64 112 x 112 x32
Evrdb /a2 3 x3 x64 db 112 x 112 x 64
Evr/al 1 x1 x64 x128 56 x56 x 64
Evrdb/al 3 x3 x128 db 56 x56 x 128
Evr/al 1 x1 x128 x128 56 x56 x 128
Evr dw / a2 3 x3 x128 db 56 x56 x 128
Evr/al 1 x1 x128 x256 28 x28 x 128
Evr dw / al 3 x3 x256 db 28 x28 x256
Evr/al 1 x1 x256 x256 28 x28 x256
Evr dw / a2 3 x3 x256 db 28 x28 x256
Evr/al 1 x1 x256 x512 14 x 14 x256
5><Evrdb/al 3 x3 x512db 14 x14 x512
Evi/ al 1 x1 x512 %512 14 x14 x512
Evrdb /a2 3 x3 x512db 14 x 14 x 512
Evr/al 1 x1 x512 x1024 7 x7 x512
Evrdb /a2 3 x3 x1024 db 7 x7 x1024
Evr/al 1 x1 x1024 x1024 | 7 x7 x1024
Ort Hav /al Havuz 7 x7 7 x7 x1024
TB/al 1024 x 1000 1 x1 x1024
Softmaks / al Smiflandirici 1 x1 x1000
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3.5.7. DenseNet

Kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelmek ve derin sinir aglarinda
Ozelliklerin yeniden kullanimii gelistirmek i¢cin Huang ve dig. (2017) tarafindan
tasarlanmistir. MimariSi her katmanin ileri beslemeli bir sekilde diger her katmana
dogrudan baglandigi yogun (dense) baglantilarin kullanilmasiyla elde edilir. Sekil
3.16°da gosterilen yogun bloklarda, tiim katmanlar eslesen 6zellik haritas1 boyutlariyla
birbirine baglanir ve her katman, 6zellik haritalarini sonraki katmanlara yayarken 6nceki
katmanlardan ek girdiler alir ve siirekli bir bilgi akis1 korunur. Bu 6zellikler DenseNet'i
verimli ve gliclii bir evrisimsel sinir ag1 tiirii haline getirmektedir ve ¢esitli bilgisayarla

gorme gorevlerinde dikkate deger bir performans gostermistir (Huang ve dig., 2017).

Sekil 3.16. DenseNet mimarisindeki yogun bloklar (dense blocks)

DenseNet’i olusturan yogun bloklar birkag katmandan olugmaktadirlar. Her bir
katmanda k adet 6zellik (feature) bulunmaktadir. Buradaki k degeri agin biiyiime orani
olarak adlandiriimaktadir. DenseNet’in ayirt edici 6zelligi her bir katman girisinin ayni
yogun bloktaki dnceki katmanlarin tiim 6zellik haritalarinin birlesimi olmasidir. Her bir
katmanda yigin normallestirme, ReLU gibi gesitli doniisiimler uygulanmaktadir (Huang
ve dig., 2018).

Sekil 3.16°da goriilen yapi tek bir yogun bloga aittir. Birden fazla yogun blok
Inception aglarinda oldugu gibi art arda bir araya gelerek asagida verilen Sekil. 3.17.’deki
gibi bir yap1 olusturarak derin ag yapisint olusturur. Bu bloklar arasinda kalan gegis
katmani olarak adlandirilan evrisim ve havuzlamadan olusan yapi ile 6zellik haritasinin

boyutu degistirilmektedir.
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Girdi
Tahmin

Yogun Blok 1 Yogun Blok 2 Yogun Blok 3
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Sekil 3.17. Ug katmanli bir DenseNet

Yogun baglanim ad1 verilen ve DenseNet’in ana yapisini olusturan yapi daha 6nce
onerilmis ResNet yapisindaki kalint1 ag1 yapisinin sadece tek bir 6nceki katman yerine
tiim katmanlar1 kapsayacak sekilde artirilmasiyla olusturulur. Bu sayede katmanlar arasi

bilgi akis1 artirllmaktadir. Asagida ilgili denklem Esitlik 3.13’te verilmistir.

x0 = H¢([x0,x1,...,x¢ —1]) (3.13)

Klasik CNN’lerde birbirini izleyen evrisim ve havuzlama islemleri araciligiyla ag,
uzaysal degismezlige (spatial invariance) ulasir ve st katmanlarda kaba anlamsal
ozellikler elde eder. Ancak, ince goriintii detaylar1 agin iist katmanlarinda kaybolma
egilimindedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi DenseNet icerisinde en son katman dahi
kendisinden Onceki tiim katmanlara ait bilgilere erisebilmektedir. Bu sayede model daha
kompakt ve asir1 6grenmeye daha az agik olmaktadir (Zhu ve Newsam, 2017). Cizelge

3.8°de ise siklikla kullanilan ¢esitli DenseNet mimarileri verilmistir.

Cizelge 3.8. DenseNet Mimarisi

Katmanlar Cikt1 Boyutu | DenseNet-121(k = 32) [ DenseNet-169(k = 32) | DenseNet-201(k = 32) | DenseNet-161(k = 48)
Evrigim 112 x 112 7 x7evr,adim 2
Havuzlama 56 x 56 1 1 1 3 ¥ 3 maks hay., adim 2 1 1 1
Yogun Blok 56 x 56 1x1evr <6 1xlevr %6 1x1evr <6 1x1evr <6
@) 3x3evr 3x3evr 3x3evr 3x3evr
Gegis Katmani 56 x 56 1x1evr
1) 28 x 28 1 1 1 2xgort.Hav., gdim 2 1 1 1
Yogun Blok 28% 28 1x1evr x12 1x1evr %12 1xlevr %12 1x1evr %12
) 3x3evr 3x3evr 3x3evr 3x3evr
Gegis Katmani 28 x 28 1x1evr
) 14 x 14 1 1 1 2xgort.Hav., gdim 2 1 1 1
Yogun Blok 14%14 1x1evr %24 1x1evr %32 1xlevr %48 1x1evr %36
3) 3x3evr 3x3evr 3x3evr 3x3evr
Gegis Katmant 14 x14 1xlevr
(3) 7x7 1 1 1 2 xgort. Hav., gdim 2 1 1 1
Yogun Blok 7x7 1x1evr %16 1x1evr %32 1x1evr %32 1x1evr %24
4) 3x3evr 3x3evr 3x3evr 3x3evr
Siniflandirma 1x1 7 x 7 global ortalama havuz
Katmani 1000B tam bagli, softmaks
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3.5.8. Xception

Chollet (2017)tarafindan 2017 yilinda ortaya atilan bir mimaridir. "Xception",
Extreme Inception, yani Inception mimarisinin bir uzantis1 anlamina gelmektedir.
Uzaysal filtreler yerine, derinlemesine ayrilabilir evrisimler, uzaysal ve kanal bazli
filtrelemeyi ayirmak amaciyla tasarlanmistir ve bu da CNN'lerin performansini
artirmaktadir. Sekil 3.18’de gosterildigi gibi, evrisim islemini igerir, burada her kanalda
bagimsiz olarak evrisim yapilir ve noktasal konvoliisyonu, kanallar arasi etkilesim igin

1x1 evrisimin uygulandigi bir asamay1 ifade eder (Chollet, 2017).

Birlestirme
3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3

S S o W W

1 T 1 T 1 T 1T 1 T 1 T 1

| Cikt
kanallar

1x1 Evr

Girdi

Sekil 3.18. Xception modiilii

Derinlemesine ayrilabilir bir evrisime genellikle “Ayrilabilir Evrisim” denir. Bu
katman, hesaplama maliyetlerinde daha verimli olmasi beklenen klasik evrisim
katmanina bir alternatif olarak onerilmistir. Orijinal derinlemesine ayrilabilir evrigim
katmani, derinlik acisindan ayrilabilir evrisimden sonra noktasal evrisimin ¢aligtirildigi,
derinlemesine ayrilabilir bir evrisim yontemidir. Xception modelinde ise modifiye
edilmis derinlemesine ¢ikarilabilir bir evrisim katmani kullanilir. Burada temel degisim
1x1 evrisimin yani noktasal evrisimin her bir kanaldan once (Inceptionda en sonda)
derinlemesine evrisim uygulanmadan 6nce ger¢eklestirilmesidir (Shaheed ve dig., 2022).

Olusturduklar1 mimaride ana fikir bir evrisim agindaki 6zellik haritalarindaki
kanallar aras1 korelasyon (cross-channel correlation) ve uzaysal korelasyon (spatial

correlations) haritalarinin tamamiyla ayristirtlabilir yapilmasina dayanmaktadir. 36
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evrisim katmanindan olusan ag yapis1 3 kisimdan olusmaktadir. ilki giris akimi adm
verdikleri kisimdir. Ardindan 8 kez tekrar eden orta akimdan ¢ikis akimina ulasir. Tam
bagl ag yapisi ve logistik regresyon ile siniflandirmaya tabi tutulur. Sekil 3.19°da

Xception ag mimarisi verilmistir.

Cikis Akis:
Giris akist Orta akis
299x299x3 resim
19x19%728 &zellik haritas: 19x19x728 &zellik haritas:
Evr 32, 3x3, achm=2x2
—

AyrilabilirEvr 728, 3x3

Evr 64, 3x3

. [AynlabilirEvr 728, 3x3

Evr 1x1
adim=2x2

RelU
Re _ AyrilabilitEvr 1024, 3x3
[AyrilabilirEvr 728, 3x3

AyrnlabilirEvr 128, 3x3

= Maks Havuz 3x3, adim= 2x2
[Retu 1]

elU
[AyrilabilirEvr 728, 3x3

Evr 1x1
adim=2x2 AyrdabilirEvr 128, 3x3

Maks Havuz 3x3, adim= 2x2

AynlabilirEvr 1538, 3x3

[AyrilabilirEvr 2048, 3x3

GlobalOrtalamaHavuzlama

2048 boyutlu vektorler

19x19x728 dzellik haritas:
AynlabilirEvr 256, 3x3

ReLU 8 defa tekrarlanir
AyrilabilirEvr 256, 3x3

Maks Havuz 3x3, adim= 2x2

Evr 1x1
adim=2x2

Opsiyonel Tam Bagh
katmanlar

AyrilabilirEvr 728, 3x3

lojistik regresyon

RelLU

AynlabilirEvr 728, 3x3
Maks Havuz 3x3, adim= 2x2

Evr 1x1
adim=2x2

19x19x728 ozellik haritas:

Sekil 3.19. Xception ag mimarisi

3.6. RWN

Cok katmanl1 aglarin tasariminda karsilasilan ve kesin bir ¢6ziimii bulunmayan
katman sayilarinin veya katmandaki ndron sayilarinin belirlenmesi, bunlarin ayarlari, ilk
agirlik degerlerinin atanmasi ve egitimde ne kadar veriye ihtiya¢ duyulacag: gibi sorunlar
nedeniyle literatiirde bu degerlerin ¢esitli sekilde belirlenmesine yonelik caligsmalar
olmustur. Bunlardan birisi de Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine,
ELM) adli yontemdir. ELM veya rastgele agirikli aglar (RWN) olarak
adlandirabilecegimiz bu yontemin kdkenleri Pao ve Takefuji (1992) ve Schmidt ve dig.
(1992) gibi rastgele agirlikli aglar belirlemeye yonelik calismalara, ayrica (Lowe ve
Broomhead, 1988; Saunders ve dig., 1998) gibi konuda farkli agilardan daha once
yapilmis cesitli makalelere dayanmaktadir. RWN ile bir yapay sinir aginin egitiminde

yapay sinir agiin yapisal olarak giris, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere 3
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katmanli bir yap1 olmasi gerekir (Huang ve dig., 2004; 2006). RWN ile yapay sinir aginin
egitimi i¢in iteratif bir slire¢ bulunmamaktadir ve egitim siireci geleneksel hatanin geri
yayilim algoritmasina gore oldukg¢a hizlidir. RWN yapay sinir agiin gizli katmani ile
cikis katmani arasindaki agirliklarini analitik bir yontem ile tek adimda hesaplar. Egitim
stireci tek adimda hesaplandigindan dolay1 asir1 hizli bir egitim siirecine sahiptir. Bir ileri
beslemeli yapay sinir aginda gizli katmanda N tane ndéron oldugu ve aktivasyon
fonksiyonunun g(x) oldugu kabul edildiginde M adet (xi,ti) egitim ornegi igin ¢ikis hesabi
Esitlik 3.14 ile yapilir.

0; =YL, Bigi(x) = X1 Bigiwix; + b)), j=1..M (3.14)

Esitlik  3.14’te  x; = [Xi1, Xiz, -, Xin] T € R™  giris  vektorii, t; =
[ti1, tiz, s tin] T € R™ giris vektoriindeki her bir egitim 6rneginin etiketi, w; =
[Wi1, Wiz, oo, Win] T 1. gizli diigiim ile giris diigiimii arasindaki agirhik vektorii, B; =
[Bi1, Bizs > Bim]™ 1. gizli diigiim ile ¢ikis diigiimii arasindaki agirlik vektodrii ve b; gizli

katman diiglimiiniin bias degeridir. Bu baglamda Esitlik 3.15 asagidaki sekilde tekrar

yazilabilir.
HE =T (3.15)
gwy.x; +by) - gwg.xy + bg)
H= Wy, ..., Wg, by, e.,bi, Xq, oo, xy) = : : : (3.16)
gwi.xy + b)) - g(wgy.xy + by)
i tf
p=|:i|veT =|: (3.17)
By ty

Esitlik 3.15 ve 3.16°daki H, yapay sinir aginin gizli katman ¢ikis matrisidir. Ileri
beslemeli yapay sinir agim1 egitmek igin spesifik B; ve w; agirliklar1 gradyan tabanli

O0grenme algoritmalar ile Esitlik 3.18 ile hesaplanmaktadir.

||H(W1’, e Wi, b, o, b)B — T|| = Wmbi'nﬁH(Wl, v, Wi by, e b, x4, o x3)B =Tl (3.18)
iDi
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RWN’de giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar rastgele atandiktan
sonra gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar (B) Esitlik 3.19 ile

hesaplanabilir.

Esitlik 3.19°daki H* Moore-Penrose genellestirilmis ters matristir. RWN’de
egitim Oornek sayisi ile gizli katmandaki néron sayisi esit oldugunda H kare matris
oldugundan Moore-Penrose yaklasimina ihtiya¢ olmamasina ragmen genellikle egitim
ornek sayist gizli katmandaki néron sayisindan fazla oldugundan dolayi matrisinin
tersinin alinabilmesi i¢in Moore-Penrose yaklagimi kullanilmaktadir. RWN’nin egitim
stirecinin neden ¢ok hizli oldugu da Esitlik 3.18 ile verilen agirliklarin belirlenebilmesi
icin ¢cevrimsel yontemler kullanilirken Esitlik 3.19°da tek adimda agirliklarin belirlenmesi

ile ortaya ¢ikmaktadir.

3.7. Veri Seti

Tezin ve projenin biitiiniinde diziistii bilgisayarlarin igerisine saklanmis devrelerin
tespit edilmesi i¢in derin 6grenme yontemleri gelistirilmesi ilizerinde durulmustur. Bu
baglamda derin 6grenme yontemlerinin egitilebilmesi ve test edilebilmesi i¢in veri setine
ithtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiyaci karsilamak adina tez ile beraber yiiriitiilen projenin ilgili
1§ paketinde li¢ gérev tanimlanmistir.

i) Ornek devrelerin ve/veya elemanlarinin olusturulmasi

ii) Ikinci el bilgisayarlarin satin alinmasi

iii) Bu devrelerin bilgisayarlara gizlenerek X-ray goriintiilerinin alinmasi

Ornek devre olarak piyasada kolaylikla bulunabilen Arduino kartlari tercih
edilmistir. Yeni diziistii bilgisayarlarin fiyatlarinin yiiksek olmasi, ¢ok sayida farkli
diziistii bilgisayara ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle piyasadan ikinci el diziistii bilgisayarlar
satin alinmustir. Konya Havaliman1 Miilki Idare Amirliginden alman izinle
havaalanindaki X-ray cihazlar1 kullanilarak 60 diziistii  bilgisayarin ~ farkh
konfigiirasyonlarda X-ray goriintiileri elde edilmistir. Farkli acilardan alinmig diziistii
bilgisayarlarin X-ray goriintiileri Sekil 3.20’de verilmistir. Sekil 3.20’de kirmizi
dikdortgenler icine alinmis alanlarda bilgisayar anakartina ait olmayan gizlenmis devreler

bulunmaktadir ve dikdortgenler elle ¢izilmistir.
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Sekil 3.20. Farkli agilardan elde edilmis diziistii bilgisayarlarin X-ray goriintiileri

Sekilde goriildiigii lizere diziistli bilgisayarin anakarti ve lizerine yerlestirilmis
devrenin goriintiisii plastik bir kutu icerisinde (havalimanlarinda standart uygulama) yer
almaktadir. Bu veri isleme agisindan anlamli bir veri olmadigindan 6n isleme agamasinda
plastik kutu goriintiisii esikleme yontemi ile yok edilmis ve biitiin X-ray goriintiilerinde
acik sar1 olarak goriinen gereksiz alan bilgisi goriintiilerden silinmistir ve Sekil 3.21°de

diziistii bilgisayarin temizlenmis bir X-ray goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.21. Temizlenmis ve segmente edilmis X-ray goriintiisii

Tez kapsaminda bagvurulan Tiibitak 1001 Projesinin is paketinde de tanimlandig1
takvime uygun olarak yaklagik 5 aylik bir siiregte toplam 6395 X-ray goriintiisii

cekilmigtir. Bunlardan 2545 tanesinde gizlenmis devre bulunmakta 3850 tanesinde
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bulunmamaktadir. Ger¢ek diinyada tehlikeli durum &rneklerinin olmayan durumlara
orani oldukca azdir. Ilgili oram belirlemek ise oldukga zordur. Ayrica bu oranda
olusturulan veri seti dengesiz bir set olacaktir. Bu da egitilecek modellerde tehlikesizlik
durumuna karst bir meyile sebep verecektir. Bu durumu engellemek maksadiyla
olusturulan veri seti igerisindeki devre olmayan goriintii sayis1 2549’a indirilmis ve
toplam 5094 X-ray goriintiisiit deneylerde kullanilmistir. Problem bir siniflandirma
problemi olarak ele alindigindan dolay1r derin 6grenme yontemleriyle egitim ve test
siirecinde goriintiilerin etiketlerinin de bulunmasi gereklidir. 5094 X-ray goriintiisii
normal veya anormal olarak isaretlenmis ve farkli klasorlerde tutulmustur. Literatiir
analizinde ve kullanilan derin 6grenme mimarilerinde giris boyutlar1 farkli oldugundan
dolay1 goriintiilerin giris boyutu ile uygun olmasi amaciyla tiim goriintiilere her bir derin
O0grenme algoritmasi i¢in yeniden boyutlandirma yapilmistir. Her ne kadar X-ray
cihazinin yiiriiyen bandinin eni (goriintiide siitun sayisi) 704 piksel ile ifade edilmis olsa
da boyu, bant siirekli bir akis davranisinda oldugundan dolay1 farklilik gostermektedir
(Bu durum Sekil 3.18’da arka planinin beyaz olmasindan dolay1r tam olarak
goriilmemektedir). Bundan dolay1 Sekil 3.19 ile arka plan ve nesne goriintiisli segmente
edilmis ve temiz goriintii elde edilmistir. Elde edilen bu goriintii ise her bir derin 6grenme

yonteminin girisi i¢in uygun hale getirilmistir.

3.7.1. Veri setinin karmagsikhgimin yorumlanmasi

Elde edilen veri seti miktar olarak yiiksek boyutlu degildir. Bu nedenle uygun veri
artirim teknikleri literatiir taramasi esnasinda degerlendirilmistir. Diziistii bilgisayar
devrelerinin karmagik yapisi ayrica eldeki patlayici devrelerinin kisitliligi sebebiyle, bu
yontemlerden GAN tabanli yontemler vasitasiyla gerceklestirilen sentetik veri artirrm
yontemlerinin uygulanma imkaninin diisiik oldugu tespit edilmistir. Sebep olarak yapilan
literatiir taramasinda, kullanilan artirirm yontemlerinde daha uniform yapidaki basit bigak
vb. gibi nesnelerin tiretildigi goriilmistiir. Bunun disinda kes ¢ikar (cutout), karistirma
(mixup) gibi kesme vb. mantiktaki artirim yontemleri kesilen yerdeki goriintiiniin
tehlikeli madde igerip igermedigine bagl olarak etiket degerlerini degistirecegi i¢in veri
artirimi siirecinde kullanilmamustir.

Smiflar Aras1 Varyasyon (Interclass Variation): Bu kavram, farkli simiflar
arasindaki degiskenligi ifade eder. Yani, siniflar arasinda ne kadar farklilik oldugunu

Olcer. Yiiksek bir siniflar aras1 varyasyon, siniflar arasindaki ayrimin belirgin oldugunu
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gosterir; bu da siniflarin birbirinden ne kadar uzak oldugunu anlamamiza yardimeci olur.
Genellikle, siniflar arast varyasyon, siniflarin ortalamalari arasindaki mesafenin
karelerinin toplami ile hesaplanur.

Smif I¢i Varyasyon (Intraclass Variation): Bu kavram, ayni sinif igindeki
orneklerin birbirine ne kadar benzer oldugunu ifade eder. Yani, smif igindeki bireyler
arasindaki degiskenligi olger. Diisiik bir smif i¢i varyasyon, sinif i¢indeki bireylerin
birbirine ¢ok benzer oldugunu, yiliksek bir varyasyon ise bireyler arasinda biiyiik
farkliliklar oldugunu gosterir. Sinif i¢i varyasyon, genellikle smif i¢indeki bireylerin
ortalamalarina olan uzakliklarin karelerinin toplamu ile hesaplanir.

Kisaca, siniflar arasi varyasyon siniflar arasindaki farkliliklari, sinif i¢i varyasyon
ise sinif i¢indeki benzerlikleri 6lger.

Olusturulan bu veri setinin karmasiklik agisindan degerlendirmesi yapilmak
istendiginde ise su sonuglara varilmistir. Olusturulan goriintiiler i¢in teknoloji olarak X-
ray cihazlar1 kullanildig: i¢in bu cihazlardan iiretilen goriintiiler nesnelerden yansiyan
veya sogurulan x-1ginlarinin toplami olmaktadir. Bu da 6zellikle sinif i¢i varyasyonun
yiiksek olmasina neden olmaktadir. Yani bir nesnenin goriintiisiindeki iist {iste binme, ag1
degisikligi gibi faktorler nedeniyle nesnenin Ozelliklerinin ¢ok fazla degismesi, bu
ozelliklerin 6grenilmesini zorlastirmaktadir. Bu durum, kullanilan yontemler agisindan
nesnenin ayirt edici Ozelliklerinin belirlenmesini giiglestirmektedir. Bunun disinda
simiflar aras1 varyasyon durumunu inceledigimizde ise kullanilan devrelerle patlayict
devrelerinin ¢esitli komponent ve materyal olarak benzerlik gdstermesinden otiirii ayirt
edici Ozelliklerinin yiliksek olmasi beklenmemektedir. Bu ozellikte siniflar arasi
varyasyonu diisiirmekte dolayisiyla ayirt ediciligi azaltmaktadir. Bunun gibi sebeplerden
otiird ilgili hazirlanan veri setinin karmagikliginin yiiksek oldugunu diisiinmekteyiz. Bu
da yaptigimiz deneyler ve deney sonuglari yorumlanirken géz 6niinde bulundurulacaktir.

Yukarida bahsedilenlere ek olarak X-ray goriintiileri dogal goriintiiler/resimler
gibi zengin ozellikler barindirmamaktadir. Ornegin kisith renk aralifma, daha diisiik
kontrasta ve zayif bir desen/dokuya (texture) sahiptirler. Ayrica dnceki bdliimlerde
anlatilan X-ray goriintiilerinin agiya, uzakliga, iist iiste binmeye vb. durumlarina goére
farklilik arz etmesi nedeniyle Ozellikle cok fazla aykir1 deger veya giriilti
icermektedirler. Bu {ist iiste binme durumu derin 6grenme modellerini kullanirken sinif
i¢i varyasyonu artirmasindan &tiirii ayrica bir zorluk olmaktadir (Dumagpi ve Jeong,
2021Db).
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3.8. Onerilen Yontemler

3.8.1. Derin 6grenme ile 6zellik ¢ikarimi

Ozellik gikarimu, orijinal veri setindeki bilgiyi koruyarak ham verilerin islenebilir
sayisal Ozelliklere doniistiiriilmesi siirecini ifade eder. Bu ise makine Ogrenimini
dogrudan ham verilere uygulamaktan daha iyi sonuglar verir. Otomatik ve el ile olmak
tizere iki tlirii vardir. Bunlardan otomatik 6zellik ¢ikariminda 6zel algoritmalar, derin
aglar resim veya sinyallerden insan miidahalesine gerek olmadan 6zelliklerin ¢ikarilmasi
islemini gergeklestirirler. Bu yontemlere 6rnek olarak Dalgacik Sagilmasi (Wavelet
Scattering) verilebilir (MathWorks, 26.10.2024).

Derin 6grenme mimarilerinin klasik yapay sinir aglarindan temel farki ham
verilerden 6zellik cikarabilmesidir. Ozellikle goriintii isleme, analiz ve siniflandirmada
popiiler olmasinin énemli bir nedeni her pikselin bir 6zellik olarak alindigr durumda,
goriintii ¢oziiniirligiine bagl olarak milyonlarca 6zellik ortaya ¢ikabilmesidir. Goriintii
analizi veya siniflandirmada kullanilan evrisimsel filtrelerinin temel amaci 6zellik
haritasinin ¢ikarilmasidir. Genellikle ¢ikarilan 6zellik sayisi uygulanan filtre sayisina
bagl olarak yiiksek oldugundan dolay: filtre katmanlarini takip eden bir havuzlama
katmani bulunmaktadir. Sekil 3.3.’te filtrelemenin genel semasi ve Sekil 3.4.’te bir
havuzlama gosterilmistir.

Farkli sayida evrisimsel filtre ve havuzlama kullanilmasi, kaybolan gradyanin
engellenmesi  amaciyla katmanlar arasi baglantt  yapisinin  1iyilestirilmesi,
Ol¢eklenebilirlik, hesaplama maliyetini azaltmak, daha yiiksek performansli modeller
elde etmek amaciyla farkli mimariler literatiirde 6nerilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda ise
ResNet, DarkNet, EfficientNet, DenseNet, MobileNet, Inceptionv3, ShuffleNet ve
Xception modelleri veri kiimesi ile egitilmis ve 6zellik haritalar1 bu mimarilerden elde
edilmistir. Bilindigi {lizere derin 0grenme yontemlerinin klasik makine Ogrenmesi
yontemlerinden en onemli farki ham veriden 6zellik ¢ikarabilmesi ve bu ozelliklerle
yapay sinir aglarinin egitilebilmesidir. Ozellikler elde edildikten sonra KNN (Sani ve dig.,
2017; Singh ve dig., 2020; Benyahia ve dig., 2022), SVM (Singh ve dig., 2020; Benyahia
ve dig., 2022), Naive-Bayes (Singh ve dig., 2020; Benyahia ve dig., 2022) gibi farkli
makine dgrenmesi yontemlerinin uygulandigi veya farkli yontemler kullanilarak 6zellik
seciminin yapildigi calismalar literatirde bulunmaktadir. Tez kapsaminda 11 derin

o0grenme yonteminden oOzellik vektorleri elde edilmistir. Bu islem egitim siireci
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tamamlandiktan sonra ve tam baglantili katmandan hemen 6nce 6zellik haritalarinin elde
edilmesi seklinde gergeklestirilmistir. Sekil 3.20°de 6rnek olarak verilen yapt ResNet18

derin 6grenme mimarisinin egitiminden sonra elde edilmistir.

Sekil 3.20. ResNet mimarisinden 6zellik ¢ikarilan katman

Sekil 3’teki modelin verilerle egitimi yapildiktan sonra egitilmis aga verilir ve
evrigim, havuzlama vb. katmanlardan gegirilen veri tam baglantili katmandan hemen 6nce

bu ozellikler olarak elde edilir. Cizelge 3.9’de modeller, 6zellik ¢ikarilan katmanlar

verilmistir.

Cizelge 3.9. Derin 6grenme modellerinden 6zellik ¢ikarilan katmanlar

Modeller Ozellik Cikarilan Katman
EfficientNet globavgpool

ResNet18 pool5

ResNet50 avgpool

ResNet101 pool5

DarkNet19 conv19

DarkNet53 convs3

MobileNetV2 global average pooling
ShuffleNet node 200

InceptionV3 avg pool
DenseNet201 avg pool

Xception avg pool

Cizelge 3.9, oOzellik ¢ikarma i¢in secilen katmanlara ve cikarilan 6zelliklerin
boyutluluguna gore farkli derin 6§renme modellerini karsilagtirilmasina yardimer olur.

Ozellik sayisi, her bir modelin girdi verilerinden bilgi yakalamadaki karmasikligin1 ve

ifade giiclinli gostermektedir.
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3.8.2. Sonradan oézellik fiizyonu

Nesnelerin tespitinde farkli ozellikler genellikle gorsel karakterlilerin farkl
yonlerini tanmimlarlar. Nesne goriinlimiindeki ¢esitlilik dolayisiyla heterojen gorsel
ozelliklerin birlestirilmesi, yiiksek performansli nesne tespiti i¢in bir sekilde gereklidir.
Ozellik birlestirme, daha kapsaml1 bir &zellik temsili olusturmak maksadiyla birden fazla
gorsel ipucu bilgisinin entegrasyonunu tesvik eder. Tamamlayici 0Ozelliklerin
birlestirilmesi, nesne tespitinde 6nemli bir iyilesmeye yol agabilir (Cheng ve Han, 2016).
Sik kullanilan bir birlestirme yontemi ise sonradan 6zellik fiizyonu (late feature fusion)
isimli yontemdir. Bu yontemde farkli 6zellikler veya smiflandiricilar egitim sonrasi
birlestirilirler. Asagida bu tezde de kullanilan ilgili birlestirme isleminin nasil
gerceklestirildigi verilmistir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada N 6zellik bir derin 6grenme yonteminden ve
M adet 6zellik farkli bir derin 6grenme yonteminden ¢ikarildiktan sonran (n < N) vem
(m < M) adet ozellikten olusan iki adet veri kiimesi elde edilir. Elde edilen bu veri
kiimeleri (n | m) ve (m | n) seklinde birlestirilerek tekrar egitim ve siniflandirma
yapilmaktadir. Ozellik ¢ikarma, birlestirme, RWN ile egitim ve test siireclerinin genel

diyagrami Sekil 3.21°de verilmistir.

Ham Resim
Verisi

Tesl Veri Seti

Y Y X X Y
Veri Onigleme Veri Oriigleme Veri Onileme Veri Origleme veri Onislerne Veri Onigleme Veri Oiglame Veri Oriiserne Veri Oislerne { Veri Oigherne Veri Oniglehe
b g — b

Fesnalis Reenets) ReenetiD1 Inceplionya EfficientNet Darknel1g Darknet53 MobileHety2 Densefiet eeption ShuffieNiet

i y i i i

y x y )

RESNETIE RESNETS0 RESNET101 INCEPTIONY3 r EFFICIENTNET DARKNET19 DARKNETS3 MOBILENETV2 r DENSENET KCEPTION SHUFFLENET
BZELLIK BZELLIK OZELLIK GZELLIK G2ELLiK OZELLIK BZELLIK GZELLIK G2ELLK GZELLIK GZELLIK
CIKARMA GIKARMA CIKARNA GIKARWA GIKARNA CIKARMIA GIKARMA GIKARMA GIKARNA GIKARNA GIKARMA

l k] hi y ¥ = X

—>| oy | OZELLIK FUZYONU , RASTGELE AGIRLIKLI AGLAR kullznarak EGHTIN ve SINIFLANDIRNA | y |<7

!

SONUG
RAPORLANMASI

Sekil 3.21. Deneylerde kullanilan siniflandirma ve gériintii isleme siirecinin diyagrami
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Sekil 3.21°de 6zellikler kiimesi ¢ikarildiktan sonra tekrar egitim ve test siireci i¢in
RWN kullanilmaktadir. RWN ile bir yapay sinir aginin egitiminde yapay sinir aginin
yapisal olarak giris, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere 3 katmanli bir yapida
olmas1 gerekir (Huang ve dig., 2004; 2006). Ayrica RWN ile yapay sinir agmin egitimi
icin iteratif bir siire¢ bulunmamaktadir ve egitim siireci geleneksel hatanin geri yayilim
algoritmasia gore olduk¢a hizlidir. RWN yapay sinir aginin gizli katmani ile ¢ikis
katmani arasindaki agirliklarini analitik bir yontem ile tek adimda hesaplar. Egitim siireci
tek adimda hesaplandigindan dolay1 asir1 hizli bir egitim siirecine sahiptir. Bunlar da ilgili
stire¢ icin RWN’nin se¢ilme nedenleridir.

Tez kapsaminda bu 11 derin 6grenme modelinin her birinin egitimi sonrasi elde
edilen 6zellik haritalar1 diger modellerle yukaridaki sekilde belirtildigi gibi birlestirilir ve
sonrasinda RWN smiflandirici ile yeniden egitilerek siniflandirmaya tabi tutulur. Bu
stireg ile diger topluluk yontemlerinde oldugu gibi farkli yapilardaki derin 6grenme

modellerinin toplam basarilarini artiracagi diisiniilmektedir.

3.9. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Derin 6grenme modellerinin  performansint degerlendirmede kullandigimiz
metrikler asagidaki verilmistir.:

Karmagikhk Matrisi: Gergek pozitif, gergek negatif, yanls pozitif ve yanlis
negatifleri gorsellestirmek icin yararl bir aragtir. Cizelge 3.10°da ilgili matrisin dogruluk

durumlarinin gercek ve tahminlere gore dagilimi gosterilmektedir.

Cizelge 3.10. Karmagiklik matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif
Pozitif | Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)
Negatif | Yanlis Pozitif (FP) | Dogru Negatif (TN)

Gergek

Dogruluk (Accuracy): Toplam ornek sayisina gore dogru siniflandirilan

orneklerin yiizdesi olarak tanimlanabilir. ilgili formiil Esitlik 3.20°de verilmistir.

Dogruluk = — Y 100% (3.20)

TP+TN+FP+FN
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Hassasiyet (Precision)(P): Pozitif tahminlerin kalitesine odaklanir. Modelin
pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin dogrulugunu 6lger. Gergek pozitif (TP) kayitlarin
sayisinin, gercek pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) olarak siniflandirilan kayitlarin

toplamina orani olarak tanimlanr. flgili formiil Esitlik 3.21°de verilmistir.

TP
TP+FP

Hassasiyet = x 100% (3.21)

Duyarhlik (Recall)(R): Duyarlilik modelin pozitif 6rnekleri tespit yetenegini
Olcer. Gergek pozitif kayitlarin sayisinin, gercek pozitif (TP) ve yanlis negatif (FN) olarak
smiflandirilan kayitlarin toplamina orani olarak tanimlanir. Ingilizce Sensitivity olarak da

gecer. Ilgili formiil Esitlik 3.22’de verilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = x 100% (3.22)

F-Olgiitii (F-Measure) (F): Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak

tanimlanir ve ikisi arasindaki dengeyi temsil eder. lgili formiil Esitlik 3.23’te verilmistir.

A1 oo 2PR
F — Olgiiti = oh (3.23)
Ozgiilliik (Specificity):

Derin 6grenmede (6zgiilliik), genellikle bir modelin negatif 6rnekleri dogru bir
sekilde tanimlama yetenegini ifade eder. Gergek negatiflerin (ger¢ekte olumsuz olan)
model tarafindan dogru bir sekilde smiflandirilma oranm &lger. Ilgili formiil Esitlik

3.24°te verilmistir.

TN
TN+FP

Hassasiyet = x 100% (3.24)

G-ortalama: duyarlilik ve 6zgiilliigiin geometrik ortalamasi olarak tanimlanir ve

su formiille hesaplanir: {lgili formiil Esitlik 3.25’te verilmistir.

G-ortalama= \/duyarllllk x 6zgillik (3.25)
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Bu formiil, modelin pozitif ve negatif siniflar1 dogru bir sekilde ayirt etme
yetenegini birlestirir. Tiim smiflarin dogruluk degerlerini yliksek tutmaya ¢alisirken bu
degerlerin aralarindaki dengeyi korumaya c¢alisir.

G-ortalama, 6zellikle dengesiz veri setlerinde, yanlis pozitif oranlarini (duyarlilik)
ve yanlis negatif oranlarini (6zgiilliik) dikkate alarak her bir sinifin degerlendirme
siirecinde yeterince temsil edilmesini saglayarak daha biitiinciil bir degerlendirme
yapilmasini saglar.

ROC-AUC: Ikili smiflandirma icin, farkli esiklerdeki performansi
degerlendirmek amaciyla Alic1 Islem Karakteristik (ROC) egrisi ve Egri Altindaki Alan
(AUC) kullanilabilir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bdliimde ise problemleri ¢ozmek i¢in gelistirilen yontemler karsilastirilmis,
test setinin ¢Ozlimiindeki performanslari ve etkinlikleri dikkate alinarak dikkatlice
incelenmis ve yorumlanmustir.

Bu boliimdeki deneyler iki asamada gergeklesmistir. Birincisi olan siniflandirma
problemi deneyleri; egitim, dogrulama ve test olarak ayristirilarak performansi bu alanda
iyi bilinen 11 algoritma ile yapilan deneylerle ve karsilastirmalarla gdsterilmistir. ikinci
asamada ilgili siniflandirmalarin performansi ve karsilastigi asirt 6grenme vb. sorunlari
¢ozmek i¢in RWN siiflandirici kullanan bir 6zellik birlestirme yontemi 6nerilmistir. Bu
yontem ise i¢erdigi aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman sayis1 parametrelerinin gesit
ve boyutuna gore performans karsilastirmalarma tabi tutulmustur. ilgili deneyler AMD
Ryzen 9 5950X CPU@3.401GHz islemciye sahip ve 64GB RAM Nvidia Geforce rtx
3080 12 GB ekran kart1 bulunan bir bilgisayarda gergeklestirilmistir.

4.1. Derin Ogrenme Yontemleri ile Ozellik Haritalarimin Elde Edilmesi

Daha Once bahsedilen X-ray tabanli yontemlerden olan ¢anta veya bagaj vb.
esyalarin i¢inde bulunan yasakli maddelerin tespiti konularindan farkli olarak dogrudan
diziistii bilgisayarlar igerisinde gizlenmis bilgisayar icerisinde bulunma ihtimali olmayan
devrelerin tespiti gergeklestirilmistir. Bu amagla 6nce veri seti olusturularak goriintii
igerisindeki gereksiz kisimlar veri Onisleme ile ¢ikarilmistir. Ayrica elde edilen son
gortintiilerden olusan veri setinin herhangi bir sinifa karsi egilimli (bias) olmamasi igin
patlayict iceren bazi goriintiiler ¢ikarildiktan sonra esit sekilde bdliinerek yeniden
diizenlenmistir.

Calismanm ilk asamasinda olusturulan bu yeni veri seti ile literatiirde mevcut
yontemlerin egitilerek problemin ¢dziim basarist sinanmistir. Bunun i¢in ilk agamada
literatiirdeki genel geger yoOntemler arastirilmis ve bunlarin gereklilikleri ortaya
konulmustur (giris boyutu, katman sayis1 vb.). Bunlar arasindan 11 adedi son asamada
kullanilmastir. Tk asamada elde edilecek bu modeller ikinci asamadaki deneyler icin girdi

olarak kullanilmstir.
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4.1.1. Derin 6grenme algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi

Tezde kullanilan derin 6grenme yontemlerinin performansi olusturulan veri seti
lizerinde 10-katli capraz dogrulama ile arastirilmustir. Oncelikle veri seti 10 parcaya
boliinmiis ve 9 parcasi egitim-dogrulama amaciyla son pargasi ise test icin kullanilmistir.
Her katin egitim i¢in boliinen pargasinin %70’i egitim ve %30’u dogrulama igin

kullanilmistir. Boliimlerdeki goriintii sayilarina iliskin dagilim Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Normal ve Anormal Ornek Daoolomo
1800 -
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[ Anormal

1600 [~ -

1400 o
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Enitim Doorulama Test

Omek Sayoso

Sekil 4.1. 10-kath ¢apraz dogrulamada kullanilan goriintiilerin egitimdeki dagilim1

Cizelge 4.1°de ise ilgili siniflandirma modellerinin egitimi sirasinda kullanilan
varsayilan hiperparametre degerleri verilmistir. Hiperparametre degerleri siniflandirma

i¢in sabit tutulmustur.

Cizelge 4.1. Derin 6grenme modellerinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baglangi¢ 6grenme orani 0.001
Maks epok Sayisi 3000
Epoktaki tekrar adedi 100
Ogrenme orani periyodu Sabit
Bir devirde kullanilacak goriintii sayisi 32
(Mini Batch Size)

Optimizasyon algoritmasi Adam

Verinin boliimlenmesi ve her bolimdeki goriintiiler ve siralamasit 11 derin

O0grenme icinde ayni olacak sekilde ayarlanmistir. Sekil 4.1°de normal, i¢inde devre
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gizlenmemis diziistli bilgisayar X-ray gorilintiisiinii, anormal i¢inde devre gizlenmis
diziistii bilgisayar goriintlisiinii ifade etmektedir ve goriintiilerin etiketi olarak
kullanilmustir. Hiper parametre degerleri Cizelge 4.1°de verilen 11 derin 6grenme modeli
egitim seti lizerinde egitilmis ve 10 katli ¢apraz dogrulamaya ait tek bir katin egitimi
sirasindaki dogruluk ve kayip degerlerini veren sonuglar dncelikle en basarili yontem olan
ShuffleNet igin Sekil 4.2’de verilmistir.

Egitim Ilerlemesi
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Sekil 4.2. Tek bir kat (fold) i¢in ShuffleNet egitim performanslari

Sekil 4.3’te ise tim modellere ait egitim kiimesi tizerinde 10 katmanli dogrulama

performanslart ortalamasi topluca verilmistir.
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Sekil 4.3. Derin 6grenme mimarilerinin toplu egitim performanslari

Sekil 4.3’te sunulan egitim performanslari, egitim siirecinde farkli modeller i¢in
ayni c¢evrimlerden elde edilen degerlerdir. Tiim modeller, baslangicta yaklasik olarak
55% civarinda diigiik bir dogrulukla egitime baslayip egitim siireci boyunca giderek
performanslari artmistir. Dogruluk degerleri siirekli bir artig egilimi gosterdiginden dolay1
tekrarlarin yeterli oldugu degerlendirilmektedir. Tiim modeller i¢in dogruluk degerlerinin
genellikle yiiksek olmasi, modellerin siniflandirma gorevini iyi bir sekilde 6grenebildigi
anlamina gelmektedir. DarkNet53 disindaki modellerin egitim basarilart %85’in tizerinde
oldugu goriilmektedir. EfficientNet ve ShuffleNet modelleri, egitim asamasinda en
yiiksek dogruluk degeri elde etmislerdir, bu da bu mimarilerin X-ray goriintiilerinden
siniflandirilmas gorevi i¢in 6zellikle uygun olabilecegini gostermektedir. Diger yandan,
Inception, DenseNet, DarkNet19, DarkNet53, MobileNet, ResNet18, ResNet50,
ResNet101 ve Xception modelleri igin egitim basarilar1 EfficientNet ve ShuffleNet'ten
daha diisiiktiir. Derin 6grenme modelinin 6grenme hizi, modelin egitim siireci sirasinda
dogrulugunu ne kadar hizl bir sekilde artirabildigini ifade eder. Ogrenme hizi, modelin
karmasikligi, egitim veri kiimesinin biiyiikliigii, kullanilan optimizasyon yontemi ve hiper
parametreleri, kayip fonksiyonunun se¢imi ve diizenleme tekniklerinin varhigi gibi gesitli
faktorlerden etkilenebilir. Verilere gore, ShuffleNet modelinin en yiiksek dogruluga sahip
oldugu goriinmektedir ve diger modellere gore daha hizli bir sekilde en yliksek dogruluga
ulagmaktadir. ShuffleNet toplam epoklarin yaklasik %30’unda %98 dogruluga ulasirken,
EfficientNet %98 dogruluga ulasmak igin yaklasik olarak toplam epoklarin %36’sin1
kullanmaktadir. MobileNet ve Xception yaklasik olarak %65 epok alirken, DenseNet,
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DarkNet19, DarkNet53, ResNet18, ResNet50, ResNet101 ve Inception yaklasik olarak
%90-95 epokta egitime devam etmektedir.

Genel olarak, dogruluk sayisi, epok sayisi arttik¢a artryorsa, bu, modelin egitim
verisinden 0grenme gostergesi olarak kabul edilir. Ancak, egitim dogrulugu yalnizca
modelin performansinin bir yoniidiir. Bununla birlikte, egitim verisinde yiiksek dogruluk,
modelin yeni veriler {izerinde iyi performans gosterecegi anlamina gelmez. Ezberlemeyi
kontrol etmek i¢in, modelin dogrulugunu egitim verisi disinda ayrilan ve modelin
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir dogrulama veri kiimesi {izerinde de
aragtirmak gerekir. Dogrulama, derin 6grenme modelinin bir dogrulama veri kiimesinde
ne kadar iyi performans gosterdigini dlger. Bu dogrulama veri kiimesi, modelin hiper
parametrelerini ayarlamak ve performansini degerlendirmek i¢in kullanilan egitim
verisinin bir alt kiimesidir. Yiiksek bir dogrulama performansi, modelin dogrulama
orneklerinin yiiksek bir yiizdesini dogru bir sekilde siiflandirabildigini gosterirken,
diistik dogrulama performansi, modelin egitim verisini ezberledigini veya egitim verisini
ogrenmedigini gostermektedir. Modellerin dogrulama veri seti {izerindeki ortalama

performansi toplu olarak Sekil 4.4’te verilmistir.

Dogrulama ilerlemesi
20—

85—

Sekil 4.4. Derin 6grenme mimarilerinin toplu dogrulama performanslari

Sekil 4.4’te verilen dogruluk performanslarina gore, ShuffleNet modeli %85'lik
en yiksek dogrulama performansina sahiptir. Ayrica, verilen degerler araligi boyunca
siirekli yiliksek dogruluk elde etmektedir. Bu, ShuffleNet modelinin dogrulama veri
kiimesinde iyi bir performans sergiledigini ve genelleme yapabildigini gostermektedir.

Inception modeli %84 ile ikinci en yiiksek dogrulama performansina sahipken,
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DarkNet19 %81 ve DenseNet %79 dogruluk degerine sahiptir. EfficientNet, ResNet50,
DarkNet53, MobileNet, ResNet18, ResNet101 ve Xception modelleri ise en yiiksek %60-
75 arasinda dogrulama performansina sahiptir. Siniflandirma goérevinde 6nemli bir diger
kriter mimarilerinin test verisi iizerindeki performanslaridir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’te
sirastyla raporlanan egitim ve test sonuglari, her ¢capraz dogrulama katindan elde edilen

modellerin ortalamasidir.

Cizelge 4.2. Derin 6grenme mimarilerinin egitim kiimesinin tamaminda 10-katli ¢apraz dogrulama egitim

sonuglart
Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Hassasiyet | F-Olgiiti | G-Ortalama
EfficientNet 87,42 86,59 88,24 88,07 87,30 87,39
DenseNet 88,56 88,20 88,90 88,83 88,50 88,54
DarkNet19 88,17 86,69 89,66 89,39 88,00 88,14
DarkNet53 69,46 73,03 65,88 69,90 70,32 67,92
Inception 92,02 89,83 94,21 93,96 91,81 91,98
MobileNet 87,47 87,54 87,41 87,48 87,47 87,44
ResNet18 88,45 87,69 89,21 89,11 88,34 88,41
ResNet50 87,14 86,22 88,06 87,97 87,00 87,08
ResNet101 86,66 86,96 86,34 86,52 86,67 86,60
ShuffleNet 94,39 93,97 94,81 94,80 94,37 94,38
Xception 90,91 91,00 90,81 90,88 90,91 90,88

Cizelge 4.3. Derin 6grenme mimarilerinin test kiimesinde 10-katli ¢apraz dogrulama test sonuglari

Model Dogruluk Duyarlilk | Ozgiillik | Hassasiyet | F-Olgiiti | G- Ortalama
EfficientNet 59.13 57.45 60.90 59.43 58.23 58.95
DenseNet 77.72 76.58 78.84 78.43 77.41 77.64
DarkNet19 78.94 76.98 80.78 80.27 78.48 78.77
DarkNet53 66.98 70.77 63.26 67.15 67.84 65.47
Inception 81.31 77.96 84.47 83.69 80.62 81.07
MobileNet 60.23 59.53 60.82 60.51 59.78 59.86
ResNet18 65.88 62.67 69.00 67.03 64.62 65.61
ResNet50 62.58 59.53 65.50 63.60 61.26 62.16
ResNet101 61.01 61.79 60.51 61.08 61.06 60.77
ShuffleNet 83.55 81.99 85.30 84.90 83.22 83.52
Xception 71.26 70.84 71.82 71.73 70.98 71.08

ShuffleNet, tim mimariler arasinda en iyi test performansa sahiptir. Hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in kanal karigtirmanin etkisi egitim ve test veri kiimeleri sonuglari
tizerinde goriilmektedir. Inception, DarkNet19 ve DenseNet ise test performans agisindan

yakindir. Inception mimarisi, performansi artirmak ve ezberlemeyi azaltmak i¢in evrigim,
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havuzlama ve yardimci siiflandiricilarin bir kombinasyonunu kullanir. DarkNet19,
ResNet'in basitlestirilmis bir versiyonudur. Hizli ve kullanimi kolay olacak sekilde
tasarlanmistir. Her iki mimari de performansi ve verimliligi artirmak i¢in tasarlanmistir.
Xception, ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 diger modellere gore nispeten daha diisiik
performansa sahiptir. Daha disik performansin nedeni muhtemelen temsil
kabiliyetlerinin ~ azlig1, mimarilerinin getirmis oldugu optimizasyon zorlugu
problemlerinin altindan kalkamamalar1 olabilir. ResNet18 ve ResNet50, diger modellere
gore daha s1g bir derinlige sahiptir ve ResNet101 en fazla derinlige sahiptir, bu da egitim
ve test basarilarindaki farklardan da goriilecegi ilizere ezberlemeye ve daha diisiik
performansa yol agmaktadir. EfficientNet ve MobileNet benzer performans gosterir ve
modeller arasinda en diisiik performansa sahiptir. Disiik performanslarinin nedeni
dogruluk ile hesaplama karmasikligi arasindaki dengeyi kuramamalaridir. Her iki mimari
de verimli olacak sekilde tasarlanmistir, ancak bu bazi dogruluk kayiplariyla gelir.
DarkNet53, EfficientNet ve MobileNet'ten daha iyi bir performansa sahiptir, ancak diger
modellere gore hala daha diisiik bir performansa sahip oldugu sonuglardan goriilmiistiir.
Diisiik performans gosteren bu modeller genelde kardinalite gibi yapilar agisindan daha
basit modellerdir. Bu da onlarin temsil kabiliyetlerine etki etmektedir. Ayrica veri setinin
tanitildig1 kisimda bahsedildigi gibi veri seti; oldukca zor, karmasik ve giirtiltiiliidiir. Bu
da ilgili yontemlerin bunlara bagli olarak diisiik performans gostermelerine Sebep
olmustur.

Son olarak ise ilgili 10 katli ¢gapraz dogrulamanin her bir asamas1 (kat) yani tek
bir modelin egitim siiresi ve boyutu i¢in gereken degerleri gosteren grafik Sekil 4.5°te

verilmistir.
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Sekil 4.5. CNN modelleri egitim siireleri ve disk kullanimlar1

4.2.1 Smiflandirma Sonug¢larin degerlendirilmesi

Elde edilen veri 6grenme seti lizerinde yapilan patlayic tespitinin ilk sonuglarinin
yorumlanmasi burada yapilmis ve tez ¢aligmasinin sonraki agamasinda kullanilan yontem
bu sonuglara gore Onerilmistir. Bu sebeple ilgili deneylerle alakali sonuglara ait
degerlendirme burada yapilmustir.

Derin 6grenme yoOntemlerinin basarilart karsilastirilirken aradaki farklar
belirleyen ¢ok fazla etmen vardir (parametre sayisi, hiper parametre se¢imi, katman sayisi
vb.). Literatiirde goriilecegi tizere kara kutu gibi davranan bu yontemlerin neden daha
basarili olduklarmi agiklamak olduk¢a zor olmaktadir. Bu sebeple kesin olmamakla
beraber basarilar aras1 ana faktorlerden bahsedilecektir. Genelde daha az basarili olan
yontemler temsil kapasitesi digerlerine gére daha az olan yontemler olmustur. Bunun
iistesinden ise grup evrisimi (konvoliisyonu) ile filtreler arasindaki bilgiyi daha iyi ileten
ve bu sebeple giiriiltiiye kars1 daha dayanikli olan ShuffleNet ve ayrica Inceptionv3,
DenseNet gibi dallanan bloklar halinde ilerleyerek kardinalite ve genisligi artirarak temsil
kabiliyetini gii¢clendiren yontemler daha basarili sekilde gelmistir. Bunun disinda bu
yapilarin basari farklarinda igerdikleri diizenleme tekniklerinin (yardimci siiflandiricilar
vb.) de etkisi bulunmaktadir. Ayrica derinlik 6zelliklerinin artirilmasi sonrasi bu kapasite
artisginin  optimizasyonunun getirdigi zorluklar nedeniyle yontemler ezber yapmaya
baslamislardir. Bunu engellemek i¢in yapilabilecek en faydali ¢6ziim veri seti boyutunun

artirllmasi igerisindeki siniflandirilmay1 zorlastiran varyasyonun bu sayede azaltilmasi
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olmalidir. Ancak maddiyat ve zaman kisitlar1 gibi nedenlerden 6tiirii bunu yapmak
miimkiin olmadigindan alternatif yontemlere bakmakta fayda goriilmiistiir. Son olarak
yontemlerde artirilan derinligin kazanim olarak ¢ok fazla bir getirisini olmadigi 6zellikle
ResNet gibi modellerde goriilmiistiir.

Veri seti boyunu artirmak i¢in alternatif olarak sentetik yontemlerin kullanilmasi
akla ilk olarak gelmektedir. Yapilan literatiir taramasinda X-ray goriintiisii ile yapilan
diger ¢alismalarda daha ¢ok basit (uniform) yapidaki silah, bicak vb. goriintiilerin GAN
tabanli yontemler ile ¢ogaltilarak artirildigi goériilmiistiir. X-ray goriintiileri doku vb.
bilgiler igermedigi i¢in bu tarz kullanimda basarili olsa da olusturulan veri setinde
kullanilan diziistii bilgisayarlarin ve patlayict devrelerinin kisith sayida ve karmagsik
olmasi nedeniyle zorluk agisindan bu yontemlerin kullanilmasi miimkiin goziitkmemistir.

Bu nedenle en iyi alternatif olarak ilgili derin 6grenme modellerinin topluluk
(ensemble) tarzi bir yapida kullanilarak degerlendirildigi ve basarilarmin bu sayede
artirlldig1 yontemler arastirilmistir. Ayrica mevcut olan ezberleme problemine de karsi
diren¢ artirmak bu yontemin temel gereksinimlerinden biri olarak goriilmiistiir. Daha
derin aglar inga etmek bu sorunu artiracagi icin tiim etkenler degerlendirildikten sonra
ozellik birlestirme ile temsil kabiliyeti daha yiiksek haritalar elde ederek basarinin
artirtlabilecegi  Ongoériisiinde  bulunulmustur.  Bu  birlestirilen  6zelliklerin
smiflandirilmasinda ise, global ortalama gibi yontemler farkli modellerden o6zellikleri
birlestirildigi i¢in etkisiz olacagi ongoriilmistiir. Tam bagl bir agin ise ezberleme meyli
yiiksektir. Bunun disinda en mantikli segenek ise diger siniflandiricilardan farkli olarak
ozellikle egitim siiresinin tek adimda olmasi ve ezbere karsi direnci nedeniyle RWN

olarak goriilmiistiir.

4.3. Birlestirme Deneyleri ve Performans Analizi

Ozellik ¢ikarilmak igin derin dgrenme yontemlerinin mevcut veri seti iizerinde
egitilmesi isleminin tamamlanmasindan sonra birlesim islemine ge¢ilmistir.
Siiflandirma c¢alismasinda goriildiigli tizere, en yiiksek siniflama dogruluguna
ShuffleNet ile ulasiimistir ve %83,55 dogruluk elde edilmistir. Ikinci en yiiksek dogruluk
ise %81,31 ile Inception mimarisi ile elde edilmistir. Bu ¢alismada bu mimarilerden
cikarilan 6zellikle ile daha yiiksek dogrulukta bir siniflandirma yapilmasi hedeflenmistir.
Siiflandirma c¢alismasindaki yontemlerden ¢ikarilan ozellik sayilart Cizelge 4.4’te

sunulmustur.
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Cizelge 4.4. Derin 6grenme mimarilerinden ¢ikarilan 6zellik sayilar

Model Cikarilan Ozellik Sayisi

EfficientNet 1280
ResNet18 512
ResNet50 2048
ResNet101 2048
DarkNet19 128
DarkNet53 1024
MobileNetV2 1280
ShuffleNet 544
InceptionV3 2048
DenseNet201 1920
Xception 2048

Cizelge 4.4°te verilen 6zellik sayilari birlestirilerek elde edilen veri kiimelerine ait
ozellik sayilar1 Cizelge 4.5’te verilmistir. Cizelge 4.5’te goriildiigii lizere farkh
mimarilerden elde edilen 6zelliklerin yani sira her mimarinin 6zellikleri yine kendisi ile
birlestirilerek veri tekrarinin siniflandirma performansina da etkisi aragtirilmistir.

Bu veri kiimeleri kullanilarak RWN ile siiflandirma deneyleri yapilmistir. Her
deneyde 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilmistir. RWN’de giris katmani ve gizli katman
arasindaki agirliklar rastgele atandigindan dolayt RWN’nin kullanildig1 her egitim ve
siniflandirmada 10 katl ¢capraz dogrulama 30 defa yapilmistir. RWN’nin iki parametresi
bulunmaktadr. Ik parametre gizli katman ndron say1s1 ve ikinci parametre ise aktivasyon
fonksiyonudur. Oncelikli olarak ilk parametre olan gizli katman néron sayis1 50, 100,
250, 500, 1000, 2000 ve 4585 alinarak veri kiimeleri lizerindeki egitim ve test basarilar
arastirilmistir. 4585 sayis1 0zel olarak se¢ilmistir. 10 katli ¢apraz dogrulamada her kat
icin egitim Ornek sayist 4585 olacagindan dolayr gizli katman noron sayist 4585
secildiginde gizli katman ¢ikis katmani arasindaki agirlik matrisi kare matris olarak elde
edilmektedir. Boylelikle agirliklarin giincellenmesi i¢in matrisin de kare matris haline
getirilmesine gerek kalmayacaktir. RWN’nin ikinci parametresi ise aktivasyon
fonksiyonudur. Deneylerdeki elde etmeyi bekledigimiz sonug yiiksek bir egitim basarisi
ile yiiksek bir test basaris1 oldugundan dolay: ortalamada en yiiksek test basarisini elde
edildigi noéron sayist ile ikinci parametre arastirllmistir. RWN’de siklikla kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari; tanjant sigmoid, sigmoid, siniis, kesin sinir (hard limit), ticgen

temelli (triangular basis), radyal tabanl (radial basis) transfer fonksiyonlaridir.
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Oncelikle Cizelge 4.4’te verilen 6zellikler ve RWN ile birlestirme yapilmadan
siiflandirma yapilmis ve derin 6grenme yontemlerinin sonuglari ile karsilagtirilmastir.
RWN’de aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid kullanilmistir ve karsilagtirma

sonuglari Cizelge 4.6’da verilmistir.



Cizelge 4.5. Derin 6grenme mimarilerinden elde 6zelliklerin birlestirilmesi ve toplam 6zellik sayilar
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Models EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception
EfficientNet 2560 1792 3328 3328 1408 2304 2560 1824 3328 3200 3328
ResNet18 1792 1024 2560 2560 640 1536 1792 1056 2560 2432 2560
ResNet50 3328 2560 4096 4096 2176 3072 3328 2592 4096 3968 4096
ResNet101 3328 2560 4096 4096 2176 3072 3328 2592 4096 3968 4096
DarkNet19 1408 640 2176 2176 256 1152 1408 672 2176 2048 2176
DarkNet53 2304 1536 3072 3072 1152 2048 2304 1568 3072 2944 3072
MobileNetV2 2560 1792 3328 3328 1408 2304 2560 1824 3328 3200 3328
ShuffleNet 1824 1056 2592 2592 672 1568 1824 1088 2592 2464 2592
InceptionV3 3328 2560 4096 4096 2176 3072 3328 2592 4096 3968 4096
DenseNet201 3200 2432 3968 3968 2048 2944 3200 2464 3968 3840 3968
Xception 3328 2560 4096 4096 2176 3072 3328 2592 4096 3968 4096
Cizelge 4.6. Derin 6grenme yontemlerinin ve RWN’nin birlestirme olmadan gizli katmanda farkli ndron sayilariyla karsilagtirtlmasi
Model Modelin Sonucu RWN (50) RWN (100) RWN (250) RWN (500) RWN (1000) RWN (2000) RWN (4585)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
EfficientNet 0,9844 0,5913 0,8656 0,8615 0,8685 0,8602 0,8765 0,8573 0,8898 0,8518 0,9142 0,8411 0,9595 0,8150 1,0000 0,5688
ResNet18 0,9469 0,6588 0,8708 0,8696 0,8760 0,8725 0,8832 0,8743 0,8922 0,8724 0,9105 0,8629 0,9511 0,8244 1,0000 0,5481
ResNet50 0,9500 0,6258 0,8599 0,8562 0,8664 0,8619 0,8738 0,8625 0,8834 0,8585 0,9007 0,8466 0,9378 0,8008 1,0000 0,5487
ResNet101 0,9344 0,61,01 0,8498 0,8482 0,8549 0,8516 0,8611 0,8491 0,8684 0,8456 0,8883 0,8286 0,9331 0,7784 1,0000 0,5253
DarkNet19 0,8969 0,7894 0,8809 0,8779 0,8854 0,8816 0,8934 0,8821 0,9039 0,8803 0,9242 0,8750 0,9663 0,8452 1,0000 0,5740
DarkNet53 0,7094 0,6698 0,7548 0,7509 0,7647 0,7571 0,7801 0,7601 0,7987 0,7572 0,8336 0,7445 0,8973 0,7072 0,9992 0,5654
MobileNetV2 0,9594 0,6023 0,8467 0,8446 0,8487 0,8441 0,8530 0,8407 0,8629 0,8350 0,8838 0,8219 0,9303 0,7784 1,0000 0,5273
ShuffleNet 0,9906 0,8355 0,9432 0,9424 0,9485 0,9465 0,9537 0,9482 0,9597 0,9477 0,9700 0,9467 0,9900 0,9393 1,0000 0,5745
InceptionV3 0,9219 0,8131 0,9290 0,9276 0,9319 0,9283 0,9390 0,9310 0,9474 0,9304 0,9604 0,9256 0,9831 0,9029 1,0000 0,5669
DenseNet201 0,8813 0,7772 0,9090 0,9072 0,9129 0,9094 0,9208 0,9111 0,9315 0,9107 0,9504 0,9067 0,9814 0,8849 1,0000 0,6113
Xception 0,9844 0,7126 0,9152 0,9126 0,9178 0,9126 0,9240 0,9112 0,9335 0,9072 0,9500 0,8996 0,9780 0,8739 1,0000 0,5733
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Cizelge 4.6’dan goriildiigii tizere derin 6grenme yontemleri ile ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak RWN ile egitim ve test yapildiginda test basarisinin énemli derece arttigi
goriilmiistiir. Derin 6grenme yontemlerinde en yiiksek basar1 ShuffleNet ile %83,55
olarak elde edilmisken ShuffleNet ile ¢ikarilan 6zellikler ile RWN gizli katmaninda 250
noron kullanildiginda en yiiksek test basarist %94,82 olarak dl¢iilmiistiir. Ayrica RWN’de
ndron sayisi artarken egitim basaris1 da artmakta fakat test basarisi azalmaktadir. Bu

durum 6zellik ¢ikarilan bazi mimariler igin Sekil 4.6’da gésterilmistir.
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Sekil 4.6. RWN gizli katman ndron sayisinin egitim ve test basarisina etkisi

Cizelge 4.6 ve Sekil 4.6 birlikte degerlendirildiginde gizli katman néron sayisinin
artirmak agin egitim verisini ezberlemesine neden olmaktadir. RWN’de gizli katman
noron sayist 250 olarak alindiginda ortalama test basarisinin daha iyi oldugu ve en iyi

siniflandirma performansina bu parametre degeri ile ulagildig1 goriilmektedir. Bunun yan1



80

sira gizli katman ndron sayis1 4585 olarak secildiginde test performansi dramatik bir
sekilde diistiigiinden dolay1 birlestirilmis veri kiimeleri {izerindeki testlerde 4585 degeri
kullanilmamigtir. Ayrica deneyler orijinal ydntemlerin smiflandiricilarina  karsi
degerlendirildiginde ise RWN’nin oldukg¢a basarili oldugu ve ezberleme vb. problemlerin
tistesinden geldigi goriilmektedir. Bundan sonraki kisimda artik birlestirilmis veri
kiimeleri kullanilmigtir. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde farkli ndron sayilari ile elde

edilen ilgili sonuglar Cizelge 4.7-4.12’de verilmistir.



Cizelge 4.7. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman noron sayisi= 50)
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C?kz:::i:n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception
Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet | 0,8659 | 0,8618 | 0,9268 | 0,9249 | 0,9205 | 0,9185 | 0,9200 | 0,9183 | 0,9176 | 0,9152 | 0,8823 | 0,8796 | 0,9250 | 0,9238 | 0,9625 | 0,9609 | 0,9635 | 0,9624 | 0,9433 | 0,9418 | 0,9526 | 0,9513
ResNet18 0,9268 | 0,9256 | 0,8703 | 0,8684 | 0,9038 | 0,9009 | 0,9023 | 0,9006 | 0,9089 | 0,9066 | 0,8676 | 0,8645 | 0,9017 | 0,8994 | 0,9520 | 0,9506 | 0,9419 | 0,9404 | 0,9241 | 0,9218 | 0,9405 | 0,9385
ResNet50 0,9198 | 0,9187 | 0,9033 | 0,9005 | 0,8578 | 0,8555 | 0,8989 | 0,8958 | 0,9024 | 0,8999 | 0,8554 | 0,8518 | 0,9049 | 0,9028 | 0,9520 | 0,9500 | 0,9409 | 0,9388 | 0,9233 | 0,9210 | 0,9327 | 0,9303
ResNet101 0,9196 | 0,9180 | 0,9020 | 0,8997 | 0,8986 | 0,8961 | 0,8484 | 0,8458 | 0,8966 | 0,8948 | 0,8526 | 0,8495 | 0,9014 | 0,8985 | 0,9477 | 0,9459 | 0,9425 | 0,9409 | 0,9249 | 0,9233 | 0,9344 | 0,9332
DarkNet19 0,9171 | 0,9149 | 0,9083 | 0,9063 | 0,9027 | 0,8998 | 0,8960 | 0,8937 | 0,8808 | 0,8782 | 0,8764 | 0,8740 | 0,9046 | 0,9020 | 0,9405 | 0,9390 | 0,9125 | 0,9104 | 0,9027 | 0,9002 | 0,9208 | 0,9183
DarkNet53 0,8829 | 0,8814 | 0,8677 | 0,8642 | 0,8544 | 0,8523 | 0,8525 | 0,8492 | 0,8767 | 0,8741 | 0,7514 | 0,7469 | 0,8592 | 0,8576 | 0,9332 | 0,9313 | 0,9179 | 0,9160 | 0,8922 | 0,8906 | 0,9104 | 0,9084
MobileNet 0,9249 | 0,9238 | 0,9019 | 0,8997 | 0,9048 | 0,9023 | 0,9016 | 0,8995 | 0,9046 | 0,9015 | 0,8592 | 0,8574 | 0,8463 | 0,8437 | 0,9549 | 0,9536 | 0,9490 | 0,9476 | 0,9328 | 0,9317 | 0,9411 | 0,9400
ShuffleNet 0,9620 | 0,9613 | 0,9517 | 0,9499 | 0,9524 | 0,9515 | 0,9480 | 0,9467 | 0,9407 | 0,9388 | 0,9333 | 0,9312 | 0,9546 | 0,9535 | 0,9426 | 0,9410 | 0,9634 | 0,9621 | 0,9566 | 0,9544 | 0,9643 | 0,9629
Inception 0,9634 | 0,9622 | 0,9420 | 0,9397 | 0,9410 | 0,9392 | 0,9424 | 0,9411 | 0,9117 | 0,9094 | 0,9174 | 0,9152 | 0,9493 | 0,9475 | 0,9634 | 0,9622 | 0,9285 | 0,9265 | 0,9536 | 0,9527 | 0,9604 | 0,9592
DenseNet 0,9432 | 0,9420 | 0,9242 | 0,9220 | 0,9235 | 0,9212 | 0,9256 | 0,9231 | 0,9026 | 0,9001 | 0,8912 | 0,8886 | 0,9329 | 0,9311 | 0,9574 | 0,9561 | 0,9536 | 0,9520 | 0,9089 | 0,9067 | 0,9516 | 0,9504
Xception 0,9528 | 0,9517 | 0,9403 | 0,9387 | 0,9321 | 0,9306 | 0,9344 | 0,9322 | 0,9215 | 0,9192 | 0,9107 | 0,9091 | 0,9411 | 0,9401 | 0,9641 | 0,9630 | 0,9601 | 0,9589 | 0,9517 | 0,9500 | 0,9150 | 0,9119
Cizelge 4.8. Birlestirilmis veri kiimeleri lizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman noron sayisi= 100)

Ozellik Cikarilan EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception
Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8692 | 0,8596 | 0,9327 | 0,9293 | 0,9260 | 0,9226 | 0,9247 | 0,9217 | 0,9276 | 0,9237 | 0,8907 | 0,8868 | 0,9279 | 0,9256 | 0,9682 | 0,9658 | 0,9657 | 0,9639 | 0,9461 | 0,9428 | 0,9543 | 0,9518
ResNet18 0,9329 | 0,9300 | 0,8752 | 0,8717 | 0,9135 | 0,9077 | 0,9114 | 0,9081 | 0,9202 | 0,9165 | 0,8808 | 0,8764 | 0,9086 | 0,9051 | 0,9605 | 0,9578 | 0,9496 | 0,9477 | 0,9317 | 0,9284 | 0,9456 | 0,9423
ResNet50 0,9262 | 0,9232 | 0,9134 | 0,9086 | 0,8653 | 0,8609 | 0,9093 | 0,9047 | 0,9154 | 0,9111 | 0,8707 | 0,8641 | 0,9138 | 0,9094 | 0,9605 | 0,9584 | 0,9480 | 0,9449 | 0,9324 | 0,9289 | 0,9383 | 0,9347
ResNet101 0,9246 | 0,9213 | 0,9118 | 0,9076 | 0,9094 | 0,9043 | 0,8539 | 0,8490 | 0,9094 | 0,9049 | 0,8667 | 0,8612 | 0,9088 | 0,9050 | 0,9567 | 0,9546 | 0,9489 | 0,9465 | 0,9327 | 0,9296 | 0,9400 | 0,9364
DarkNet19 0,9269 | 0,9227 | 0,9206 | 0,9166 | 0,9155 | 0,9109 | 0,9091 | 0,9039 | 0,8855 | 0,8809 | 0,8839 | 0,8792 | 0,9159 | 0,9108 | 0,9533 | 0,9508 | 0,9250 | 0,9217 | 0,9137 | 0,9091 | 0,9320 | 0,9276
DarkNet53 0,8901 | 0,8866 | 0,8808 | 0,8764 | 0,8707 | 0,8646 | 0,8665 | 0,8616 | 0,8839 | 0,8793 | 0,7617 | 0,7548 | 0,8721 | 0,8670 | 0,9447 | 0,9419 | 0,9286 | 0,9256 | 0,9031 | 0,8992 | 0,9182 | 0,9145
MobileNetV2 0,9279 | 0,9249 | 0,9087 | 0,9049 | 0,9137 | 0,9095 | 0,9090 | 0,9048 | 0,9160 | 0,9120 | 0,8722 | 0,8676 | 0,8487 | 0,8438 | 0,9619 | 0,9596 | 0,9532 | 0,9512 | 0,9372 | 0,9354 | 0,9445 | 0,9416
ShuffleNet 0,9683 | 0,9664 | 0,9603 | 0,9579 | 0,9606 | 0,9585 | 0,9565 | 0,9541 | 0,9535 | 0,9505 | 0,9446 | 0,9418 | 0,9623 | 0,9602 | 0,9485 | 0,9460 | 0,9705 | 0,9685 | 0,9629 | 0,9610 | 0,9702 | 0,9680
InceptionV3 0,9658 | 0,9640 | 0,9496 | 0,9462 | 0,9481 | 0,9459 | 0,9493 | 0,9469 | 0,9251 | 0,9205 | 0,9291 | 0,9251 | 0,9531 | 0,9506 | 0,9706 | 0,9681 | 0,9313 | 0,9283 | 0,9570 | 0,9547 | 0,9629 | 0,9605
DenseNet201 0,9462 | 0,9427 | 0,9315 | 0,9277 | 0,9322 | 0,9293 | 0,9324 | 0,9293 | 0,9136 | 0,9087 | 0,9027 | 0,8995 | 0,9373 | 0,9342 | 0,9628 | 0,9604 | 0,9570 | 0,9546 | 0,9126 | 0,9087 | 0,9549 | 0,9525
Xception 0,9543 | 0,9520 | 0,9458 | 0,9430 | 0,9382 | 0,9351 | 0,9401 | 0,9364 | 0,9321 | 0,9280 | 0,9181 | 0,9147 | 0,9446 | 0,9415 | 0,9702 | 0,9680 | 0,9628 | 0,9608 | 0,9550 | 0,9525 | 0,9178 | 0,9113




Cizelge 4.9. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman noron sayisi= 250)
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C?lf::iill;n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8780 | 0,8559 | 0,9396 | 0,9318 | 0,9325 | 0,9248 | 0,9299 | 0,9226 | 0,9378 | 0,9289 | 0,8984 | 0,8901 | 0,9325 | 0,9249 | 0,9736 | 0,9694 | 0,9687 | 0,9639 | 0,9516 | 0,9438 | 0,9567 | 0,9510
ResNet18 0,9395 | 0,9319 | 0,8821 | 0,8735 | 0,9235 | 0,9134 | 0,9218 | 0,9111 | 0,9315 | 0,9221 | 0,8931 | 0,8823 | 0,9163 | 0,9069 | 0,9673 | 0,9620 | 0,9570 | 0,9499 | 0,9392 | 0,9317 | 0,9514 | 0,9454
ResNet50 0,9324 | 0,9249 | 0,9238 | 0,9127 | 0,8729 | 0,8619 | 0,9194 | 0,9088 | 0,9287 | 0,9189 | 0,8843 | 0,8716 | 0,9220 | 0,9124 | 0,9672 | 0,9625 | 0,9543 | 0,9475 | 0,9406 | 0,9334 | 0,9438 | 0,9365
ResNet101 0,9301 | 0,9218 | 0,9214 | 0,9114 | 0,9197 | 0,9085 | 0,8604 | 0,8495 | 0,9240 | 0,9127 | 0,8787 | 0,8680 | 0,9172 | 0,9079 | 0,9640 | 0,9589 | 0,9560 | 0,9500 | 0,9406 | 0,9333 | 0,9463 | 0,9383
DarkNet19 0,9376 | 0,9290 | 0,9317 | 0,9215 | 0,9288 | 0,9188 | 0,9239 | 0,9132 | 0,8931 | 0,8822 | 0,8944 | 0,8819 | 0,9281 | 0,9174 | 0,9641 | 0,9569 | 0,9388 | 0,9296 | 0,9257 | 0,9156 | 0,9426 | 0,9346
DarkNet53 0,8986 | 0,8898 | 0,8928 | 0,8826 | 0,8844 | 0,8724 | 0,8787 | 0,8674 | 0,8942 | 0,8831 | 0,7771 | 0,7579 | 0,8842 | 0,8733 | 0,9537 | 0,9485 | 0,9379 | 0,9316 | 0,9138 | 0,9054 | 0,9251 | 0,9170
MobileNetV2 0,9322 | 0,9251 | 0,9164 | 0,9073 | 0,9220 | 0,9124 | 0,9174 | 0,9079 | 0,9279 | 0,9170 | 0,8845 | 0,8737 | 0,8533 | 0,8406 | 0,9680 | 0,9638 | 0,9580 | 0,9519 | 0,9432 | 0,9372 | 0,9490 | 0,9418
ShuffleNet 0,9737 | 0,9694 | 0,9673 | 0,9624 | 0,9671 | 0,9621 | 0,9642 | 0,9588 | 0,9640 | 0,9571 | 0,9537 | 0,9477 | 0,9680 | 0,9634 | 0,9536 | 0,9478 | 0,9767 | 0,9724 | 0,9685 | 0,9641 | 0,9750 | 0,9708
InceptionV3 0,9687 | 0,9647 | 0,9570 | 0,9502 | 0,9544 | 0,9484 | 0,9559 | 0,9495 | 0,9387 | 0,9293 | 0,9381 | 0,9315 | 0,9580 | 0,9517 | 0,9768 | 0,9725 | 0,9385 | 0,9290 | 0,9618 | 0,9559 | 0,9662 | 0,9601
DenseNet201 0,9515 | 0,9442 | 0,9393 | 0,9307 | 0,9407 | 0,9321 | 0,9408 | 0,9331 | 0,9257 | 0,9159 | 0,9139 | 0,9059 | 0,9432 | 0,9370 | 0,9686 | 0,9640 | 0,9618 | 0,9559 | 0,9206 | 0,9097 | 0,9599 | 0,9539
Xception 0,9568 | 0,9494 | 0,9515 | 0,9446 | 0,9439 | 0,9360 | 0,9463 | 0,9387 | 0,9422 | 0,9340 | 0,9253 | 0,9175 | 0,9490 | 0,9411 | 0,9751 | 0,9705 | 0,9660 | 0,9604 | 0,9599 | 0,9539 | 0,9239 | 0,9100

Cizelge 4.10. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman néron sayisi= 500)

(;?kz:rl-ﬁla(n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8923 | 0,8512 | 0,9461 | 0,9319 | 0,9389 | 0,9230 | 0,9362 | 0,9213 | 0,9477 | 0,9292 | 0,9062 | 0,8891 | 0,9385 | 0,9233 | 0,9782 | 0,9709 | 0,9732 | 0,9639 | 0,9598 | 0,9430 | 0,9615 | 0,9481
ResNet18 0,9461 | 0,9319 | 0,8910 | 0,8711 | 0,9330 | 0,9126 | 0,9303 | 0,9113 | 0,9422 | 0,9236 | 0,9039 | 0,8823 | 0,9239 | 0,9054 | 0,9726 | 0,9634 | 0,9634 | 0,9503 | 0,9474 | 0,9320 | 0,9576 | 0,9444
ResNet50 0,9391 | 0,9225 | 0,9329 | 0,9126 | 0,8817 | 0,8581 | 0,9290 | 0,9081 | 0,9401 | 0,9198 | 0,8950 | 0,8704 | 0,9298 | 0,9113 | 0,9725 | 0,9635 | 0,9605 | 0,9465 | 0,9478 | 0,9323 | 0,9495 | 0,9346
ResNet101 0,9363 | 0,9211 | 0,9306 | 0,9122 | 0,9289 | 0,9072 | 0,8681 | 0,8441 | 0,9364 | 0,9143 | 0,8888 | 0,8663 | 0,9249 | 0,9061 | 0,9705 | 0,9609 | 0,9619 | 0,9495 | 0,9487 | 0,9340 | 0,9530 | 0,9365
DarkNet19 0,9479 | 0,9299 | 0,9421 | 0,9246 | 0,9402 | 0,9200 | 0,9362 | 0,9154 | 0,9037 | 0,8812 | 0,9057 | 0,8813 | 0,9386 | 0,9194 | 0,9713 | 0,9592 | 0,9496 | 0,9323 | 0,9367 | 0,9170 | 0,9516 | 0,9350
DarkNet53 0,9062 | 0,8880 | 0,9037 | 0,8832 | 0,8951 | 0,8713 | 0,8884 | 0,8660 | 0,9056 | 0,8824 | 0,7933 | 0,7553 | 0,8945 | 0,8729 | 0,9602 | 0,9505 | 0,9453 | 0,9320 | 0,9226 | 0,9064 | 0,9319 | 0,9155
MobileNetV2 0,9387 | 0,9239 | 0,9240 | 0,9051 | 0,9298 | 0,9111 | 0,9251 | 0,9063 | 0,9384 | 0,9192 | 0,8949 | 0,8727 | 0,8628 | 0,8354 | 0,9731 | 0,9646 | 0,9635 | 0,9515 | 0,9502 | 0,9367 | 0,9553 | 0,939%4
ShuffleNet 0,9781 | 0,9711 | 0,9727 | 0,9641 | 0,9726 | 0,9641 | 0,9705 | 0,9607 | 0,9714 | 0,9596 | 0,9602 | 0,9500 | 0,9732 | 0,9643 | 0,9595 | 0,9481 | 0,9816 | 0,9743 | 0,9739 | 0,9653 | 0,9795 | 0,9719
InceptionV3 0,9733 | 0,9632 | 0,9636 | 0,9509 | 0,9606 | 0,9469 | 0,9618 | 0,9494 | 0,9495 | 0,9327 | 0,9452 | 0,9331 | 0,9636 | 0,9509 | 0,9816 | 0,9744 | 0,9469 | 0,9299 | 0,9680 | 0,9560 | 0,9707 | 0,9593
DenseNet201 0,9596 | 0,9440 | 0,9472 | 0,9323 | 0,9479 | 0,9319 | 0,9487 | 0,9344 | 0,9367 | 0,9175 | 0,9224 | 0,9063 | 0,9502 | 0,9379 | 0,9740 | 0,9655 | 0,9679 | 0,9562 | 0,9313 | 0,9104 | 0,9658 | 0,9546
Xception 0,9613 | 0,9486 | 0,9576 | 0,9445 | 0,9497 | 0,9346 | 0,9531 | 0,9369 | 0,9521 | 0,9352 | 0,9320 | 0,9148 | 0,9553 | 0,9397 | 0,9794 | 0,9718 | 0,9708 | 0,9591 | 0,9658 | 0,9543 | 0,9331 | 0,9068




Cizelge 4.11. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman néron sayisi= 1000)
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C?lf:::ill;n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,9183 | 0,8410 | 0,9577 | 0,9278 | 0,9503 | 0,9178 | 0,9477 | 0,9167 | 0,9629 | 0,9287 | 0,9201 | 0,8767 | 0,9519 | 0,9181 | 0,9847 | 0,9706 | 0,9822 | 0,9601 | 0,9739 | 0,9410 | 0,9718 | 0,9433
ResNet18 0,9577 { 0,9271 | 0,9081 | 0,8615 | 0,9478 | 0,9051 | 0,9452 | 0,9051 | 0,9589 | 0,9212 | 0,9210 | 0,8746 | 0,9381 | 0,8985 | 0,9803 | 0,9627 | 0,9729 | 0,9485 | 0,9604 | 0,9285 | 0,9684 | 0,9397
ResNet50 0,9504 | 0,9164 | 0,9476 | 0,9070 | 0,8984 | 0,8445 | 0,9443 | 0,9012 | 0,9576 | 0,9183 | 0,9127 | 0,8614 | 0,9430 | 0,9035 | 0,9805 | 0,9634 | 0,9707 | 0,9423 | 0,9592 | 0,9266 | 0,9597 | 0,9265
ResNet101 0,9479 | 0,9137 | 0,9452 | 0,9054 | 0,9445 | 0,9001 | 0,8868 | 0,8254 | 0,9544 | 0,9129 | 0,9061 | 0,8544 | 0,9391 | 0,8990 | 0,9796 | 0,9603 | 0,9714 | 0,9468 | 0,9618 | 0,9310 | 0,9652 | 0,9320
DarkNet19 0,9631 | 0,9281 | 0,9587 | 0,9216 | 0,9575 | 0,9166 | 0,9544 | 0,9129 | 0,9246 | 0,8734 | 0,9268 | 0,8758 | 0,9554 | 0,9160 | 0,9817 | 0,9599 | 0,9649 | 0,9316 | 0,9547 | 0,9138 | 0,9670 | 0,9341
DarkNet53 0,9200 | 0,8768 | 0,9211 | 0,8760 | 0,9127 | 0,8601 | 0,9062 | 0,8535 | 0,9268 | 0,8763 | 0,8240 | 0,7409 | 0,9112 | 0,8622 | 0,9696 | 0,9493 | 0,9555 | 0,9285 | 0,9368 | 0,9005 | 0,9434 | 0,9091
MobileNetV2 0,9518 | 0,9185 | 0,9379 | 0,8986 | 0,9430 | 0,9040 | 0,9392 | 0,8987 | 0,9553 | 0,9162 | 0,9114 | 0,8620 | 0,8832 | 0,8203 | 0,9812 | 0,9635 | 0,9729 | 0,9481 | 0,9623 | 0,9344 | 0,9663 | 0,9334
ShuffleNet 0,9848 | 0,9708 | 0,9802 | 0,9628 | 0,9806 | 0,9635 | 0,9796 | 0,9607 | 0,9818 | 0,9588 | 0,9696 | 0,9489 | 0,9812 | 0,9636 | 0,9702 | 0,9474 | 0,9881 | 0,9743 | 0,9825 | 0,9660 | 0,9862 | 0,9714
InceptionV3 0,9822 | 0,9612 | 0,9730 | 0,9487 | 0,9707 | 0,9428 | 0,9715 | 0,9470 | 0,9649 | 0,9303 | 0,9556 | 0,9279 | 0,9728 | 0,9486 | 0,9879 | 0,9744 | 0,9607 | 0,9225 | 0,9790 | 0,9550 | 0,9802 | 0,9540
DenseNet201 0,9739 | 0,9411 | 0,9604 | 0,9288 | 0,9593 | 0,9268 | 0,9617 | 0,9305 | 0,9545 | 0,9143 | 0,9372 | 0,8994 | 0,9622 | 0,9343 | 0,9826 | 0,9660 | 0,9790 | 0,9553 | 0,9509 | 0,9044 | 0,9767 | 0,9507
Xception 0,9718 | 0,9422 | 0,9684 | 0,9403 | 0,9597 | 0,9271 | 0,9650 | 0,9329 | 0,9670 | 0,9331 | 0,9434 | 0,9074 | 0,9664 | 0,9333 | 0,9862 | 0,9712 | 0,9801 | 0,9538 | 0,9767 | 0,9515 | 0,9498 | 0,8948

Cizelge 4.12. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Gizli katman néron sayisi= 2000)

(;?kz:rl-ﬁla(n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,9619 | 0,8147 | 0,9798 | 0,9074 | 0,9730 | 0,8910 | 0,9732 | 0,8888 | 0,9867 | 0,9141 | 0,9483 | 0,8343 | 0,9768 | 0,8953 | 0,9964 | 0,9683 | 0,9951 | 0,9516 | 0,9934 | 0,9306 | 0,9898 | 0,9218
ResNet18 0,9799 | 0,9078 | 0,9471 | 0,8233 | 0,9723 | 0,8815 | 0,9735 | 0,8816 | 0,9859 | 0,9060 | 0,9558 | 0,8421 | 0,9668 | 0,8712 | 0,9936 | 0,9584 | 0,9889 | 0,9355 | 0,9830 | 0,9121 | 0,9860 | 0,9254
ResNet50 0,9730 | 0,8903 | 0,9725 | 0,8806 | 0,9328 | 0,8021 | 0,9714 | 0,8722 | 0,9859 | 0,8996 | 0,9465 | 0,8206 | 0,9687 | 0,8737 | 0,9931 | 0,9587 | 0,9867 | 0,9264 | 0,9802 | 0,9048 | 0,9793 | 0,9034
ResNet101 0,9731 | 0,8872 | 0,9734 | 0,8821 | 0,9713 | 0,8725 | 0,9303 | 0,7768 | 0,9837 | 0,8936 | 0,9436 | 0,8080 | 0,9677 | 0,8684 | 0,9934 | 0,9558 | 0,9890 | 0,9319 | 0,9838 | 0,9149 | 0,9848 | 0,9141
DarkNet19 0,9866 | 0,9147 | 0,9860 | 0,9058 | 0,9859 | 0,9024 | 0,9838 | 0,8946 | 0,9667 | 0,8455 | 0,9681 | 0,8496 | 0,9845 | 0,8991 | 0,9954 | 0,9544 | 0,9882 | 0,9187 | 0,9839 | 0,8978 | 0,9900 | 0,9222
DarkNet53 0,9485 | 0,8357 | 0,9557 | 0,8422 | 0,9466 | 0,8216 | 0,9434 | 0,8077 | 0,9682 | 0,8476 | 0,8824 | 0,7082 | 0,9440 | 0,8195 | 0,9875 | 0,9405 | 0,9747 | 0,9029 | 0,9650 | 0,8659 | 0,9661 | 0,8764
MobileNetV2 0,9765 | 0,8962 | 0,9669 | 0,8727 | 0,9688 | 0,8732 | 0,9678 | 0,8704 | 0,9845 | 0,8974 | 0,9440 | 0,8199 | 0,9280 | 0,7756 | 0,9947 | 0,9582 | 0,9888 | 0,9342 | 0,9827 | 0,9177 | 0,9861 | 0,9133
ShuffleNet 0,9964 | 0,9684 | 0,9936 | 0,9576 | 0,9931 | 0,9576 | 0,9934 | 0,9552 | 0,9953 | 0,9539 | 0,9874 | 0,9412 | 0,9947 | 0,9589 | 0,9901 | 0,9393 | 0,9969 | 0,9716 | 0,9958 | 0,9632 | 0,9962 | 0,9684
InceptionV3 0,9951 | 0,9520 | 0,9890 | 0,9367 | 0,9867 | 0,9249 | 0,9890 | 0,9321 | 0,9882 | 0,9187 | 0,9747 | 0,9027 | 0,9889 | 0,9342 | 0,9968 | 0,9723 | 0,9833 | 0,9001 | 0,9944 | 0,9472 | 0,9939 | 0,9399
DenseNet201 0,9933 | 0,9307 | 0,9829 | 0,9120 | 0,9804 | 0,9041 | 0,9838 | 0,9138 | 0,9838 | 0,8984 | 0,9648 | 0,8649 | 0,9830 | 0,9183 | 0,9958 | 0,9636 | 0,9945 | 0,9483 | 0,9824 | 0,8834 | 0,9933 | 0,9385
Xception 0,9898 | 0,9250 | 0,9861 | 0,9249 | 0,9792 | 0,9038 | 0,9846 | 0,9137 | 0,9901 | 0,9225 | 0,9659 | 0,8768 | 0,9861 | 0,9130 | 0,9962 | 0,9687 | 0,9939 | 0,9390 | 0,9931 | 0,9391 | 0,9778 | 0,8677
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Cizelge 4.7-4.12 genel olarak analiz edildiginde birlestirilmis veri kiimeleri
tizerinde veri setinin kendisiyle birlestirilmesi test performansinda 6nemli bir artig
saglamadigl; RWN gizli katman ndéron sayisinin artmasiyla egitim performansinin artigi
goriilmektedir. Ayrica derin 6grenme modellerinde gorece digerlerine gore basarili olan
modeller ile ¢ikarilan 6zelliklerin birlestirme sonucunda da daha yiiksek bir test basarisi
gosterdigi goriilmiistiir. En yiiksek egitim basarisinin RWN gizli katman noron sayisinin
2000 olarak alindig1 ve ShuffleNet ve Inception mimarilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin
birlestirilmesi ile elde edildigi goriilmistiir. En yiiksek test basarisi ise RWN gizli katman
noron sayisinin 500 veya 1000 olarak alindig1 ve Inception ve ShuffleNet mimarilerinden
cikarilan oOzelliklerin birlestirilmesiyle elde edildigi goriilmiistiir. Birlestirilmis veri

setleri lizerindeki RWN performansina ait genel karsilastirma Cizelge 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.13. Birlestirilmis veri setleri lizerinde farkli néron sayilari ile genel basari karsilastirmasi

RWN Gizli Katman Noron Sayilari
50 100 250 500 1000 2000
En Yiiksek Egitim |0,9643 ]0,9706 |0,9768 |0,9816 |0,9881 |0,9969
En Yiiksek Test 0,9630 |0,9685 |0,9725 |0,9744 ]0,9744 |0,9723
Ortalama Egitim  |0,9185 ]0,9262 10,9342 10,9420 |0,9551 |0,9783
Ortalama Test 0,9166 |0,9227 10,9261 |0,9259 |[0,9212 |0,9014

Cizelge 4.13’ten goriilen yukaridaki deneylerin yan1 sira RWN’de aktivasyon
fonksiyonlart da performansa etki etmektedir. Cizelge 4.13’te verilen ortalama test
basarilar1 dikkate alinarak ve gizli katman ndron sayis1 250 secilerek bu fonksiyonlarin
birlestirilmis veri kiimeleri iizerindeki performanslar1 Cizelge 4.14-4.18’de verilmistir.
RWN’de 250 néron ve Tanjant Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin yapildig1 deneyler

zaten Cizelge 4.9°de verildigi i¢in tekrar sunulmamaistir.
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Cizelge 4.14. Birlestirilmis veri kiimeleri izerinde RWN’nin performansi (Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid )

C?lf:::ill;n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8758 | 0,8593 | 0,9409 | 0,9340 | 0,9333 | 0,9268 | 0,9307 | 0,9231 | 0,9390 | 0,9306 | 0,9000 | 0,8919 | 0,9326 | 0,9251 | 0,9742 | 0,9703 | 0,9691 | 0,9649 | 0,9518 | 0,9445 | 0,9565 | 0,9512
ResNet18 0,9410 | 0,9336 | 0,8843 | 0,8755 | 0,9258 | 0,9154 | 0,9235 | 0,9140 | 0,9326 | 0,9240 | 0,8960 | 0,8856 | 0,9177 | 0,9088 | 0,9679 | 0,9630 | 0,9585 | 0,9524 | 0,9408 | 0,9338 | 0,9522 | 0,9461
ResNet50 0,9334 | 0,9265 | 0,9256 | 0,9148 | 0,8751 | 0,8640 | 0,9215 | 0,9113 | 0,9301 | 0,9194 | 0,8883 | 0,8754 | 0,9236 | 0,9149 | 0,9679 | 0,9630 | 0,9559 | 0,9492 | 0,9426 | 0,9343 | 0,9447 | 0,9382
ResNet101 0,9306 | 0,9230 | 0,9234 | 0,9138 | 0,9214 | 0,9109 | 0,8614 | 0,8512 | 0,9255 | 0,9147 | 0,8809 | 0,8706 | 0,9188 | 0,9108 | 0,9647 | 0,9596 | 0,9575 | 0,9516 | 0,9425 | 0,9343 | 0,9473 | 0,9396
DarkNet19 0,9391 | 0,9309 | 0,9326 | 0,9232 | 0,9303 | 0,9202 | 0,9253 | 0,9152 | 0,8936 | 0,8821 | 0,8947 | 0,8835 | 0,9288 | 0,9194 | 0,9643 | 0,9579 | 0,9398 | 0,9312 | 0,9268 | 0,9174 | 0,9432 | 0,9343
DarkNet53 0,9001 | 0,8917 | 0,8963 | 0,8870 | 0,8880 | 0,8767 | 0,8812 | 0,8703 | 0,8947 | 0,8830 | 0,7822 | 0,7612 | 0,8879 | 0,8771 | 0,9548 | 0,9495 | 0,9404 | 0,9344 | 0,9165 | 0,9094 | 0,9264 | 0,9190
MobileNetV2 0,9326 | 0,9259 | 0,9178 | 0,9092 | 0,9235 | 0,9150 | 0,9187 | 0,9109 | 0,9290 | 0,9194 | 0,8878 | 0,8776 | 0,8525 | 0,8406 | 0,9685 | 0,9642 | 0,9590 | 0,9536 | 0,9443 | 0,9384 | 0,9493 | 0,9424
ShuffleNet 0,9741 | 0,9703 | 0,9680 | 0,9635 | 0,9678 | 0,9632 | 0,9647 | 0,9594 | 0,9644 | 0,9580 | 0,9549 | 0,9487 | 0,9686 | 0,9644 | 0,9539 | 0,9483 | 0,9774 | 0,9740 | 0,9690 | 0,9643 | 0,9755 | 0,9712
InceptionV3 0,9691 | 0,9646 | 0,9585 | 0,9523 | 0,9561 | 0,9500 | 0,9573 | 0,9515 | 0,9397 | 0,9309 | 0,9404 | 0,9338 | 0,9592 | 0,9534 | 0,9773 | 0,9735 | 0,9394 | 0,9313 | 0,9626 | 0,9567 | 0,9665 | 0,9613
DenseNet201 0,9519 | 0,9447 | 0,9409 | 0,9337 | 0,9422 | 0,9353 | 0,9426 | 0,9352 | 0,9269 | 0,9182 | 0,9168 | 0,9095 | 0,9444 | 0,9382 | 0,9690 | 0,9645 | 0,9626 | 0,9567 | 0,9216 | 0,9119 | 0,9605 | 0,9550
Xception 0,9565 | 0,9512 | 0,9522 | 0,9461 | 0,9447 | 0,9384 | 0,9473 | 0,9395 | 0,9431 | 0,9355 | 0,9264 | 0,9188 | 0,9491 | 0,9423 | 0,9755 | 0,9715 | 0,9663 | 0,9619 | 0,9605 | 0,9552 | 0,9236 | 0,9121

Cizelge 4.15. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Aktivasyon Fonksiyonu: Sinus )

(;?kz:rl-ﬁla(n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8689 | 0,8606 | 0,8112 | 0,7824 | 0,8339 | 0,8053 | 0,8715 | 0,8491 | 0,5963 | 0,5044 | 0,8705 | 0,8487 | 0,9149 | 0,9027 | 0,5964 | 0,5033 | 0,9502 | 0,9397 | 0,9074 | 0,8910 | 0,9430 | 0,9332
ResNet18 0,8117 | 0,7830 | 0,7774 | 0,7450 | 0,6998 | 0,6547 | 0,7329 | 0,6924 | 0,5968 | 0,5036 | 0,7741 | 0,7424 | 0,7574 | 0,7210 | 0,5964 | 0,5056 | 0,7688 | 0,7338 | 0,7464 | 0,7062 | 0,7819 | 0,7505
ResNet50 0,8339 | 0,8080 | 0,6968 | 0,6503 | 0,7869 | 0,7552 | 0,7679 | 0,7323 | 0,5962 | 0,5028 | 0,7779 | 0,7440 | 0,7905 | 0,7581 | 0,5962 | 0,5037 | 0,8049 | 0,7751 | 0,7823 | 0,7488 | 0,8107 | 0,7804
ResNet101 0,8724 | 0,8499 | 0,7335 | 0,6948 | 0,7672 | 0,7305 | 0,8266 | 0,8018 | 0,5960 | 0,5049 | 0,8021 | 0,7690 | 0,8301 | 0,8029 | 0,5960 | 0,5027 | 0,8547 | 0,8304 | 0,8230 | 0,7948 | 0,8573 | 0,8327
DarkNet19 0,5966 | 0,5058 | 0,5958 | 0,5025 | 0,5960 | 0,5050 | 0,5964 | 0,5018 | 0,5966 | 0,5049 | 0,5963 | 0,5023 | 0,5963 | 0,5036 | 0,5961 | 0,5022 | 0,5964 | 0,5020 | 0,5964 | 0,5038 | 0,5961 | 0,5008
DarkNet53 0,8700 | 0,8471 | 0,7736 | 0,7382 | 0,7778 | 0,7425 | 0,8006 | 0,7673 | 0,5961 | 0,5053 | 0,7705 | 0,7375 | 0,8364 | 0,8109 | 0,5962 | 0,5019 | 0,8823 | 0,8595 | 0,8454 | 0,8197 | 0,8756 | 0,8526
MobileNetV2 0,9147 | 0,9023 | 0,7575 | 0,7223 | 0,7898 | 0,7576 | 0,8304 | 0,8042 | 0,5963 | 0,5020 | 0,8360 | 0,8108 | 0,8473 | 0,8333 | 0,5962 | 0,5034 | 0,9056 | 0,8887 | 0,8622 | 0,8389 | 0,9058 | 0,8904
ShuffleNet 0,5956 | 0,5037 | 0,5960 | 0,5024 | 0,5967 | 0,5015 | 0,5969 | 0,5029 | 0,5967 | 0,5007 | 0,5966 | 0,5025 | 0,5961 | 0,5028 | 0,5963 | 0,5031 | 0,5966 | 0,5049 | 0,5966 | 0,5023 | 0,5971 | 0,5009
InceptionV3 0,9510 | 0,9419 | 0,7677 | 0,7325 | 0,8064 | 0,7759 | 0,8551 | 0,8288 | 0,5963 | 0,5052 | 0,8826 | 0,8602 | 0,9053 | 0,8887 | 0,5961 | 0,5038 | 0,9317 | 0,9246 | 0,8777 | 0,8562 | 0,9235 | 0,9089
DenseNet201 0,9071 | 0,8900 | 0,7447 | 0,7068 | 0,7827 | 0,7484 | 0,8218 | 0,7941 | 0,5966 | 0,5038 | 0,8454 | 0,8205 | 0,8614 | 0,8394 | 0,5964 | 0,5016 | 0,8746 | 0,8525 | 0,8862 | 0,8705 | 0,8812 | 0,8603
Xception 0,9433 | 0,9344 | 0,7789 | 0,7446 | 0,8102 | 0,7816 | 0,8576 | 0,8342 | 0,5962 | 0,5040 | 0,8763 | 0,8533 | 0,9051 | 0,8903 | 0,5963 | 0,5018 | 0,9230 | 0,9089 | 0,8816 | 0,8608 | 0,9174 | 0,9082




Cizelge 4.16. Birlestirilmis veri kiimeleri izerinde RWN’nin performansi (Aktivasyon Fonksiyonu: Tribas)
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C?lf:::ill;n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8785 | 0,8516 | 0,9241 | 0,9146 | 0,9171 | 0,9075 | 0,9166 | 0,9076 | 0,6526 | 0,5954 | 0,8792 | 0,8702 | 0,9281 | 0,9207 | 0,9329 | 0,9188 | 0,9650 | 0,9593 | 0,9287 | 0,9132 | 0,9545 | 0,9466
ResNet18 0,9243 | 0,9146 | 0,8674 | 0,8566 | 0,8916 | 0,8771 | 0,8874 | 0,8745 | 0,7262 | 0,6838 | 0,8509 | 0,8365 | 0,8986 | 0,8863 | 0,9122 | 0,8973 | 0,9359 | 0,9268 | 0,9214 | 0,9106 | 0,9369 | 0,9271
ResNet50 0,9174 | 0,9080 | 0,8918 | 0,8775 | 0,8544 | 0,8436 | 0,8847 | 0,8705 | 0,7277 | 0,6844 | 0,8395 | 0,8227 | 0,9016 | 0,8911 | 0,9124 | 0,8960 | 0,9357 | 0,9267 | 0,9211 | 0,9111 | 0,9278 | 0,9184
ResNet101 0,9164 | 0,9060 | 0,8876 | 0,8748 | 0,8853 | 0,8720 | 0,8461 | 0,8364 | 0,7006 | 0,6525 | 0,8368 | 0,8208 | 0,8964 | 0,8868 | 0,9031 | 0,8865 | 0,9363 | 0,9277 | 0,9205 | 0,9099 | 0,9294 | 0,9198
DarkNet19 0,6524 | 0,5961 | 0,7260 | 0,6832 | 0,7266 | 0,6846 | 0,7015 | 0,6560 | 0,6374 | 0,5758 | 0,7117 | 0,6656 | 0,7013 | 0,6535 | 0,7312 | 0,6925 | 0,6839 | 0,6333 | 0,6459 | 0,5855 | 0,6975 | 0,6476
DarkNet53 0,8795 | 0,8694 | 0,8511 | 0,8349 | 0,8393 | 0,8230 | 0,8374 | 0,8207 | 0,7120 | 0,6675 | 0,7533 | 0,7380 | 0,8539 | 0,8405 | 0,8885 | 0,8716 | 0,9107 | 0,9017 | 0,8872 | 0,8774 | 0,9040 | 0,8947
MobileNetV2 0,9284 | 0,9203 | 0,8986 | 0,8867 | 0,9020 | 0,8896 | 0,8967 | 0,8858 | 0,7002 | 0,6541 | 0,8540 | 0,8417 | 0,8495 | 0,8400 | 0,9260 | 0,9116 | 0,9511 | 0,9441 | 0,9358 | 0,9275 | 0,9439 | 0,9367
ShuffleNet 0,9330 | 0,9184 | 0,9129 | 0,8986 | 0,9131 | 0,8987 | 0,9036 | 0,8874 | 0,7318 | 0,6893 | 0,8881 | 0,8718 | 0,9259 | 0,9119 | 0,8999 | 0,8820 | 0,9333 | 0,9203 | 0,9273 | 0,9141 | 0,9364 | 0,9235
InceptionV3 0,9649 | 0,9588 | 0,9361 | 0,9274 | 0,9355 | 0,9275 | 0,9359 | 0,9274 | 0,6843 | 0,6355 | 0,9103 | 0,9013 | 0,9515 | 0,9451 | 0,9335 | 0,9193 | 0,9322 | 0,9243 | 0,9540 | 0,9454 | 0,9621 | 0,9557
DenseNet201 0,9289 | 0,9133 | 0,9213 | 0,9103 | 0,9207 | 0,9098 | 0,9210 | 0,9102 | 0,6457 | 0,5851 | 0,8877 | 0,8778 | 0,9358 | 0,9274 | 0,9269 | 0,9121 | 0,9538 | 0,9453 | 0,8680 | 0,8441 | 0,9536 | 0,9454
Xception 0,9544 | 0,9463 | 0,9370 | 0,9272 | 0,9280 | 0,9198 | 0,9294 | 0,9200 | 0,6975 | 0,6492 | 0,9038 | 0,8941 | 0,9437 | 0,9369 | 0,9356 | 0,9228 | 0,9620 | 0,9553 | 0,9537 | 0,9460 | 0,9185 | 0,9068

Cizelge 4.17. Birlestirilmis veri kiimeleri izerinde RWN’nin performansi (Aktivasyon Fonksiyonu: Radbas)

(;?kz:rl-ﬁla(n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception

Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8769 | 0,8558 | 0,9325 | 0,9236 | 0,9246 | 0,9152 | 0,9243 | 0,9155 | 0,6780 | 0,6254 | 0,8885 | 0,8790 | 0,9308 | 0,9216 | 0,9548 | 0,9449 | 0,9675 | 0,9623 | 0,9412 | 0,9288 | 0,9562 | 0,9494
ResNet18 0,9324 | 0,9239 | 0,8749 | 0,8654 | 0,9063 | 0,8929 | 0,9033 | 0,8913 | 0,7668 | 0,7301 | 0,8680 | 0,8540 | 0,9081 | 0,8976 | 0,9408 | 0,9287 | 0,9474 | 0,9390 | 0,9308 | 0,9212 | 0,9452 | 0,9369
ResNet50 0,9248 | 0,9155 | 0,9059 | 0,8938 | 0,8632 | 0,8506 | 0,9009 | 0,8881 | 0,7661 | 0,7298 | 0,8572 | 0,8406 | 0,9117 | 0,9007 | 0,9401 | 0,9285 | 0,9447 | 0,9365 | 0,9299 | 0,9197 | 0,9357 | 0,9261
ResNet101 0,9241 | 0,9148 | 0,9031 | 0,8906 | 0,9006 | 0,8870 | 0,8540 | 0,8426 | 0,7365 | 0,6960 | 0,8552 | 0,8400 | 0,9074 | 0,8967 | 0,9313 | 0,9192 | 0,9460 | 0,9377 | 0,9303 | 0,9210 | 0,9380 | 0,9276
DarkNet19 0,6774 | 0,6249 | 0,7655 | 0,7295 | 0,7665 | 0,7320 | 0,7363 | 0,6959 | 0,6518 | 0,5936 | 0,7489 | 0,7100 | 0,7361 | 0,6957 | 0,7730 | 0,7368 | 0,7181 | 0,6746 | 0,6669 | 0,6140 | 0,7328 | 0,6931
DarkNet53 0,8889 | 0,8792 | 0,8683 | 0,8542 | 0,8571 | 0,8404 | 0,8553 | 0,8397 | 0,7481 | 0,7111 | 0,7636 | 0,7465 | 0,8666 | 0,8543 | 0,9158 | 0,9030 | 0,9232 | 0,9139 | 0,8990 | 0,8893 | 0,9144 | 0,9055
MobileNetV2 0,9309 | 0,9224 | 0,9079 | 0,8979 | 0,9113 | 0,9002 | 0,9072 | 0,8958 | 0,7355 | 0,6954 | 0,8663 | 0,8536 | 0,8521 | 0,8399 | 0,9491 | 0,9389 | 0,9551 | 0,9486 | 0,9395 | 0,9326 | 0,9469 | 0,9388
ShuffleNet 0,9543 | 0,9454 | 0,9408 | 0,9280 | 0,9397 | 0,9292 | 0,9318 | 0,9192 | 0,7735 | 0,7399 | 0,9154 | 0,9023 | 0,9490 | 0,9384 | 0,9284 | 0,9150 | 0,9560 | 0,9463 | 0,9495 | 0,9397 | 0,9584 | 0,9494
InceptionV3 0,9676 | 0,9618 | 0,9472 | 0,9387 | 0,9447 | 0,9357 | 0,9461 | 0,9375 | 0,7170 | 0,6720 | 0,9232 | 0,9149 | 0,9552 | 0,9487 | 0,9562 | 0,9462 | 0,9357 | 0,9266 | 0,9580 | 0,9510 | 0,9649 | 0,9582
DenseNet201 0,9415 | 0,9286 | 0,9308 | 0,9214 | 0,9306 | 0,9200 | 0,9301 | 0,9202 | 0,6674 | 0,6140 | 0,8992 | 0,8900 | 0,9398 | 0,9320 | 0,9493 | 0,9388 | 0,9578 | 0,9515 | 0,8921 | 0,8724 | 0,9568 | 0,9490
Xception 0,9562 | 0,9493 | 0,9456 | 0,9366 | 0,9357 | 0,9271 | 0,9381 | 0,9288 | 0,7328 | 0,6923 | 0,9144 | 0,9052 | 0,9468 | 0,9385 | 0,9584 | 0,9494 | 0,9647 | 0,9587 | 0,9568 | 0,9495 | 0,9232 | 0,9079




Cizelge 4.18. Birlestirilmis veri kiimeleri tizerinde RWN’nin performansi (Aktivasyon Fonksiyonu: Hardlim)
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C?lf:::ill;n EfficientNet ResNet18 ResNet50 ResNet101 DarkNet19 DarkNet53 MobileNetV2 ShuffleNet InceptionV3 DenseNet201 Xception
Mimari Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
EfficientNet 0,8819 | 0,8521 | 0,9369 | 0,9301 | 0,9298 | 0,9242 | 0,9280 | 0,9203 | 0,9374 | 0,9281 | 0,8936 | 0,8874 | 0,9308 | 0,9239 | 0,9730 | 0,9685 | 0,9678 | 0,9629 | 0,9506 | 0,9419 | 0,9566 | 0,9518
ResNet18 0,9368 | 0,9302 | 0,8788 | 0,8724 | 0,9202 | 0,9110 | 0,9181 | 0,9098 | 0,9313 | 0,9218 | 0,8880 | 0,8799 | 0,9133 | 0,9057 | 0,9666 | 0,9620 | 0,9540 | 0,9479 | 0,9366 | 0,9296 | 0,9493 | 0,9435
ResNet50 0,9300 | 0,9235 | 0,9200 | 0,9113 | 0,8689 | 0,8614 | 0,9153 | 0,9072 | 0,9284 | 0,9183 | 0,8785 | 0,8693 | 0,9183 | 0,9115 | 0,9664 | 0,9617 | 0,9517 | 0,9463 | 0,9376 | 0,9305 | 0,9415 | 0,9363
ResNet101 0,9281 | 0,9210 | 0,9182 | 0,9093 | 0,9161 | 0,9072 | 0,8552 | 0,8475 | 0,9233 | 0,9118 | 0,8732 | 0,8633 | 0,9132 | 0,9048 | 0,9633 | 0,9577 | 0,9529 | 0,9471 | 0,9377 | 0,9316 | 0,9437 | 0,9370
DarkNet19 0,9375 | 0,9282 | 0,9311 | 0,9214 | 0,9283 | 0,9172 | 0,9230 | 0,9125 | 0,8936 | 0,8826 | 0,8940 | 0,8816 | 0,9275 | 0,9167 | 0,9634 | 0,9565 | 0,9372 | 0,9278 | 0,9249 | 0,9152 | 0,9415 | 0,9328
DarkNet53 0,8932 | 0,8866 | 0,8880 | 0,8795 | 0,8788 | 0,8684 | 0,8732 | 0,8635 | 0,8940 | 0,8815 | 0,7623 | 0,7508 | 0,8772 | 0,8689 | 0,9527 | 0,9478 | 0,9324 | 0,9275 | 0,9084 | 0,9019 | 0,9212 | 0,9160
MobileNetV2 0,9310 | 0,9236 | 0,9132 | 0,9062 | 0,9185 | 0,9118 | 0,9133 | 0,9057 | 0,9272 | 0,9165 | 0,8770 | 0,8688 | 0,8506 | 0,8424 | 0,9673 | 0,9631 | 0,9555 | 0,9506 | 0,9410 | 0,9352 | 0,9469 | 0,9414
ShuffleNet 0,9730 | 0,9687 | 0,9665 | 0,9615 | 0,9664 | 0,9615 | 0,9632 | 0,9577 | 0,9632 | 0,9569 | 0,9526 | 0,9467 | 0,9673 | 0,9627 | 0,9534 | 0,9473 | 0,9759 | 0,9712 | 0,9679 | 0,9631 | 0,9744 | 0,9704
InceptionV3 0,9678 | 0,9627 | 0,9539 | 0,9486 | 0,9515 | 0,9467 | 0,9528 | 0,9478 | 0,9374 | 0,9278 | 0,9324 | 0,9277 | 0,9556 | 0,9503 | 0,9760 | 0,9721 | 0,9331 | 0,9260 | 0,9603 | 0,9548 | 0,9650 | 0,9600
DenseNet201 0,9507 | 0,9420 | 0,9369 | 0,9299 | 0,9375 | 0,9309 | 0,9377 | 0,9309 | 0,9251 | 0,9147 | 0,9086 | 0,9022 | 0,9412 | 0,9355 | 0,9679 | 0,9629 | 0,9604 | 0,9547 | 0,9181 | 0,9057 | 0,9585 | 0,9524
Xception 0,9566 | 0,9506 | 0,9493 | 0,9439 | 0,9417 | 0,9367 | 0,9435 | 0,9369 | 0,9415 | 0,9327 | 0,9211 | 0,9156 | 0,9468 | 0,9411 | 0,9746 | 0,9700 | 0,9649 | 0,9602 | 0,9585 | 0,9524 | 0,9187 | 0,9095
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Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.14-4.18 genel olarak analiz edildiginde Sigmoid, Tanjant
Sigmoid ve Hardlimit aktivasyon fonksiyonlari kullanildiginda benzer basarilar elde
edilmistir. Sinus, Tribas ve Radbas aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda ortalama
egitim ve test basarilar1 %90’ altinda kalmistir. En yiiksek egitim basaris1 ve test
basarist sirastyla %97,74 ve %97,40 olarak Inception ve ShuffleNet modellerinden
cikarilan Gzelliklerin Dbirlestirilmesiyle RWN’de Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak elde edilmistir. Ortalama egitim ve test basarilarinda da yine Sigmoid
aktivasyonu fonksiyonu kullanildiginda sirasiyla %93,54 ve %92,77 degerlerine

ulagilmistir. Genel bir karsilastirma Cizelge 4.19°da sunulmustur.

Cizelge 4.19. Birlestirilmis veri setleri {izerinde farkli aktivasyon fonksiyonlar ile genel basari
karsilastirmast

Sig Tansig Sin Tribas | Radbas | Hardlimit
En lyi Egitim | 0,9774 | 0,9768 | 0,9510 | 0,9650 | 0,9676 | 0,9760
En lyi Test 0,9740 | 0,9725 | 0,9419 | 0,9593 | 0,9623 | 10,9721
Ortalama Egitim | 0,9354 | 0,9342 | 0,7568 | 0,8732 | 0,8889 | 0,9319
Ortalama Test | 0,9277 | 0,9261 | 0,7088 | 0,8552 | 0,8730 | 0,9246

Cizelge 4.19, Sigmoid ve Tangent Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin genellikle
digerlerinden daha iyi performans gdsterdigini gostermektedir. Hardlimit fonksiyonu da
yiiksek basar1 elde etmistir. Ote yandan, Sine, Tribas ve Radbas fonksiyonlari, zellikle

ortalama test dogruluklari agisindan, nispeten daha diisiik performans géstermislerdir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

X-ray gilivenlik tarama i¢erdigi zorluklar nedeniyle oldukga zor bir problem olarak
ele alinmaktadir. Ozellikle siniflandirma ve tespit problemleri canta, koli vb. iceriklerinin
cesitliligi ve X-ray goriintiisliniin dogasinda var olan iist iiste binme gibi sebepler
nedeniyle daha da zor hale gelmektedir. Bunun disinda ilgili goriintiilerde bulunan ¢ok
sayida esyanin standart olmayan bicimlerde (a¢1, uzaklik, iist iiste binme) bir araya
gelmesi nedeniyle igerdigi varyasyon miktar1 oldukg¢a yiiksek olmaktadir. Bu problemin
0zel bir alt kiimesi olarak ele aldigimiz diziistii bilgisayar goriintiilerinin igerisinden ilgili
cihaza ait olmayan patlayici devresi olarak kullanilabilecek devrelerin de tespiti de benzer
sorunlar nedeniyle zor bir problemdir. Diziistii bilgisayar devre tasarimlarinin farkliliklar
ve tespit edilmesi gereken devrelerin igerik acisindan mevcut devrelere benzerlik
gostermesi nedeniyle, sinif i¢indeki varyasyon yiiksek, siniflar arasi varyasyon ise
diistiktiir. Sahip oldugu bu 6zellikler nedeniyle ilgili problem yapay zeka yontemlerini

olduk¢a zorlamaktadir.

5.1 Sonuclar

Bu tezin amaci, 6zellikle giivenlik riskinin en yiiksek oldugu havalimanlar1 gibi
yerlerde, tehlikeli madde tespitini otomatiklestirerek giivenlik agiklarii en aza
indirmektir. Bu amagla, daha Once literatiirde yer almayan diziistii bilgisayarlar i¢indeki
patlayict devresi olabilecek devrelerin tespiti yapilmistir. Bu siiregte ilk dnce ikinci el
bilgisayar ve devreler satin alinarak amaca uygun 6zgiin bir veri seti olusturulmustur.
Ancak zaman ve maliyet gibi kisitlamalar nedeniyle, olusturulan veri setinin
kiigtikliiglinden 6tiirii, denenen derin 6grenme yontemleri asir1 6grenme durumuna maruz
kalmistir. Bu durumu azaltmak icin akla gelen ilk yontem veri artirimi olsa da gercek
diinya orneklerinin yukarida bahsedilen maliyet ve zaman nedenleriyle artirimi mantikl
goriilmemistir. Yapay olarak artirmak ise diziistii bilgisayar devrelerinin yapisal
karmasiklig1 nedeniyle tercih edilmemistir.

Veri seti olusturulduktan sonra ilk asamada veri seti {izerinde siniflandirma
amaciyla yontemler 10 kath capraz dogrulama ile egitilerek basarilari incelenmistir.
Egitim veri kiimesi iizerinde modellerin g¢ogunlugu %85 iizeri basar1 gostermistir.
EfficientNet, ShuffleNet, Xception gibi modeller ise basar1 olarak %95 {izerine

cikabilmislerdir. Ancak veri setinin boyutunun ufak, karmasikliginin yiiksek olmasi
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nedeniyle, yapilan test kiimesi deneylerinde ilgili basarilar Inception, DenseNet,
DarkNet19 ve ShuffleNet yontemlerinin disinda %70’ten daha asag1 diismiistiir. Bunun
da sebebi veri seti boyutu ve karmasikligindan oOtiirli yontemlerin asir1 ezberleme
yapmasidir. Mevcut yontemlerin bagsariminin artirilmasi ve asirt 6grenme durumunun
giderilmesi i¢in alternatif yontemler arastirilmis ve 6zellik birlestirme yontemlerinden
sonradan 6zellik fiizyonun da karar kilinmistir. Bu birlestirme islemini gergeklestirdikten
sonra siniflandirma asamasi i¢in tam bagl bir ag yerine global ortalama havuzlama
benzeri bir yontem kullanilarak asir1 6grenme iistesinden gelinmesi dogru bulunmustur.
Bu amagla hem egitim siiresinin tek adimdan olusmasi hem de asir1 6grenmeye karsi
direnci nedeniyle RWN segilmis ve siiregte kullanilmistir. Karar verilen bu birlestirme ve
siiflandirma yonteminin etkinligi yapilan deneylerle incelenmistir. Bu deneyler
siiflandirict olarak RWN’nin kullanildig1 birlestirme olmadan gergeklestirilen, ayrica
smiflandirma ve 0Ozellik fiizyonunun birlikte kullanildigi deney diizenekleridir.
Birlestirme yapilmayan ayarda RWN’nin katman sayilart degistirilerek gergeklestirilen
deneylerde, performansin tiim modellerde arttigi gézlemlenmistir. Bu yontemlerden en
basarilis1 250 gizli katman noron sayisinda test basarisi1 %83,55’ten %94,82’¢ ¢ikan
ShuffleNet olmustur. Sonraki asamada deneylerde birlestirme kullanilmigtir. Burada yine
RWN’nin farkli parametre degerlerine gore kiyaslanmasi da arastirilmistir. Bunlar
sirastyla aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman noron sayisidir. Yapilan bu deney
sonuclarina gore en yiiksek test basarilar1 %94,82 ‘den %97,40’a yiikseltilmistir. Bu
basariy1 Inception ve ShuffleNet modellerinden ¢ikarilan 6zelliklerin birlestirilmesi,
RWN’de ise Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi seklinde yapilan deney

diizenegi vermistir.

5.2 Oneriler

Derin 6grenme, X-ray gilivenlik taramalarinda biiyiik basarilar elde etmektedir.
Literatlirde yer alan ¢aligmalar incelendiginde, yeni ¢ikan farkli yontemler kullanilarak
basarilar artirllmaya ¢aligilmaktadir. Bu artirim da kullanilan yontemin derinlik ve temsil
kabiliyetine bagli olmaktadir. Ayrica veri seti boyutu, karmasikligi gibi unsurlarda
basartya etki etmektedir. Literatlirde bulunan birkag veri seti disinda ¢ok az1 gercek diinya
orneklerinden toplanmistir. Bu nedenle yapilan ¢aligmalar, yontemler basar1 gosterse de

gercek diinyada kullaniminda ekstra islemler gerekmektedir.
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Sonug olarak elde edilen yontemler bunlarin birlesiminin bir sonucudur. Tez
kapsaminda yapilan bu islemlerin disinda basariyr artirmak i¢in farkli islemler
gerceklestirilebilir. Ornegin gercek diinyada kullanilan bilgisayar veya X-ray
sistemlerinin talep ettigi hesaplama kabiliyetleri diisiiniilerek mevcut yontemlerin
icerdigi gereksiz Ozellikler sonradan isleme (post processing) gibi islemler yapilarak
azaltilabilir. Bunlar elde edilen modellerin damitma (distilling), budama (pruning) gibi
sikistirma  yontemler ile kiicliltiilmesi olabilecegi gibi ABC vb. optimizasyon
algoritmalar1 vasitasiyla Ozellik sayilarinin distiriilmesi de olabilir. Ayrica asir1
ezberleme kacinma (overfitting avoiding) teknikleri denenerek asir1 6grenmenin
istesinden gelinmeye calisilabilir.

Bu yontemlerin disinda modellerin  gercek diinyada daha basariyla
kullanilabilmesi i¢in veri setine ve modellerine kalibrasyon benzeri yontemler yapilarak
iyilestirmeler gerceklestirilebilir.

Ayrica tez calismasinda ulagilan basari oranlari veri setinin kiicikligii ve
karmasiklig1 nedeniyle yeterli goriilmemelidir. Ozellikle veri setinin kii¢iikliigii goz
oniinde bulundurularak modellerin sahip olabilecegi asir1 6grenme durumunun
istesinden gelmek amaciyla veri setinin dogal veya yapay olarak artirilmasi saglanabilir.
Bunun i¢in yapilacak ¢aligmalarda 6zellikle yapay gortintiilerin GAN tabanli yontemlerle
elde edilme siireci takip edilebilir. Ancak bu slireci zorlastiran problemler bulunmaktadir.
Ozellikle diziistii bilgisayar devrelerinin yapilarmin karmasik olmasi, ayrica X-ray
goriintiilerinin yapisindan kaynaklanan doku gibi bilgilerin azlig: ilgili problemlere 6rnek
olarak verilebilir. Bunun diginda, sonraki ¢aligmalarda diziistii bilgisayar goriintiileri
segmentasyon algoritmalari ile boliimlemeye tabi tutulup, i¢erdigi devre elemanlariyla
ilgili bilgiler mevcut yontemlerle birlikte kullanilarak, anomali tespiti basar1 oraninin
artirilmasinda fayda saglanabilir. Burada islemci, harddisk, ram vb. alt alanlara boliinen
yapt bireysel veya toplu olarak ek bilgi saglamak amaciyla anomali tespitinde
kullanilabilir. Ancak bunu yaparken X-ray goriintiilerinin birden fazla iist iiste binen
nesnelerden olustugu yani bir pikselin st iiste binmeden olustugu goz Oniinde
bulundurulmalidir. Ayrica, agmn katman ve derinlik gibi parametrelerinin otomatik
yontemlerle, asagidan yukariya dogru olusturulmasi sayesinde, ag modelleri igin
optimuma yakin bir yapi elde edilebilir. Bu c¢alismada kullanilan veri setinin
karmagikliginin fazla olmasi nedeniyle ona daha uygun bir model karmagsiklig1 elde
edilerek asir1 6grenme durumunun tistesinden gelinebilir. Ayrica asir1 §grenme durumunu

engellemek adma fazla agirliklarin kaldirilmasi, ikinci derece egim bilgisi ile gereksiz
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parametrelerin azaltilmasi, doku deformasyonu (pattern deformation) gibi yontemler
denenerek modellerin genelleme kabiliyetleri artirilabilir. Bunun disinda, veri seti X-ray
goriintiilerinden olusmaktadir. Goriintiiler, farkli a¢1 ve uzaklik gibi sebeplerle degisim
gosterdiginden, bu durum ilgili gériintiilerin standart olmayan bir yapida olmasina neden
olmaktadir. Ayrica goriintiilerin iist tiste binmelerden 6tiirii degismesi sebebiyle veri seti
cok fazla giiriiltii icermektedir. Bu sebeple sonraki yapilacak ¢alismalarda bu giiriiltiiyii

azaltmaya calisan yontemler kullanilabilir.
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